Automatisierte Differenzierung von Vegetationsstrukturen in Moorgebieten mit Methoden der Fernerkundung by Zimmermann, Sebastian
   
  
 
 
M a s t e r a r b e i t  
Automatisierte Differenzierung von 
Vegetationsstrukturen in Moorgebieten mit Methoden 
der Fernerkundung 
 
eingereicht von Sebastian Zimmermann 
geboren am  25.04.1993  in Dresden  
 
 
zum Erlangen des Hochschulgrades 
Master of Science (M.Sc.) 
 
 
 
 
Tag der Einreichung  19.02.2018  
 
Betreuer    Dipl.-Ing. Karina Hoffmann 
    Staatsbetrieb Sachsenforst 
 
 
Dr. rer. nat. Nikolas Prechtel 
Technische Universität Dresden 
Kurzfassung 5 
  
Kurzfassung 
Moore besitzen weltweit eine große Bedeutung für den Natur- und Klimaschutz. Sie dienen 
als Lebensraum für eine Vielzahl an Pflanzen- und Tierarten sowie als Kohlenstoffsenken. 
Aufgrund intensiver land- und forstwirtschaftlicher Nutzung weist die Mehrheit der Moorge-
biete jedoch hochgradige Schäden auf, durch welche sie in ihrer Funktionalität beeinträchtigt 
werden. Um die charakteristischen Biotopeigenschaften wiederherzustellen, laufen derzeit 
zahlreiche Moorschutzprogramme, unter anderem in der deutsch-tschechischen Grenzre-
gion im Osterzgebirge. Damit die Auswirkungen der durchgeführten Schutz- und Renaturie-
rungsmaßnahmen auf die Vegetationsstruktur verfolgt und kontrolliert werden können, er-
folgt in dieser Region regelmäßig eine stereoskopische Luftbildinterpretation der Moorflä-
chen. Derartige manuelle Auswertungen sind jedoch mit einem hohen Arbeitsaufwand ver-
bunden, weswegen eine Automatisierung der Prozesse angestrebt wird. In der vorliegenden 
Arbeit wird ein Verfahren präsentiert, mit welchem die Vegetationsstrukturen der Moore bei 
Satzung teilautomatisch klassifiziert werden können. Unter Verwendung von digitalen Luft-
bildern und einem digitalen Geländemodell lassen sich verschiedene Gras-, Baum- und Bo-
denarten voneinander trennen und lokalisieren. Für die Unterscheidung der einzelnen Klas-
sen werden sowohl pixel- als auch objektbasierte Merkmale in die Datenanalyse einbezogen. 
Aufnahmen der Satelliten WorldView-2 und Sentinel-2A wurden ebenfalls auf ihr Auswerte-
potential hin untersucht, allerdings ohne zufriedenstellende Ergebnisse. Die Automatisierung 
von Monitoring-Prozessen für Moorschutzgebiete ermöglicht eine Objektivierung des Analy-
severfahrens und stellt eine zeit- und kostengünstige Alternative zur stereoskopischen Bil-
dinterpretation dar. 
Abstract 
Moorlands are of worldwide importance for nature and climate protection. They serve as a 
habitat for a variety of plant and animal species, as well as carbon sinks. Most of the moor-
lands show significant damage from intense agricultural and silvicultural use, affecting the 
functionality of many. Currently, several moorland protection programs are running to re-
store the habitats’ characteristic features, such as that in the Czech-German border region in 
The Eastern Ore Mountains. Using stereoscopic image interpretation, the moorlands in this 
region are regularly monitored to observe the influence of executed protection and renatur-
ation measures on the local vegetation structures. However, such manual evaluations re-
quire high labor costs. Therefore, the automation of this process is sought. The master thesis 
at hand presents a procedure enabling the semi-automatic classification of vegetation struc-
tures in the moorlands nearby Satzung, Germany. Different grass, tree and soil types can be 
distinguished and localized using digital aerial imagery and a digital terrain model. For the 
distinction between different object classes, pixel- and object-based features are taken into 
consideration. Satellite images acquired by WorldView-2 and Sentinel-2A were also tested 
for their classification suitability, but without satisfactory results. The automation of moni-
toring processes for protected moorlands facilitates the externalization of the data analysis 
and represents a time- and cost-efficient alternative to stereoscopic image interpretations.  
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1 Einleitung 
Zu Beginn dieser Arbeit werden zunächst grundlegende Kenntnisse zu Mooren, deren Ge-
fährdung durch den Menschen sowie zu Schutzmaßnahmen in der Vergangenheit und Ge-
genwart vermittelt. Anschließend wird der Inhalt der vorliegenden Masterthesis fokussiert, 
wobei sowohl der Aspekt des Naturschutzes als auch die informationstechnischen Ansprüche 
thematisiert werden. 
1.1 Thematische Einführung 
Ungeachtet der fernerkundlichen Komponente des Projekts soll der Schwerpunkt zunächst 
auf den ökologischen Hintergrund gelenkt werden, um eine thematische Einordnung dieser 
Arbeit zu erleichtern. 
1.1.1 Moore und ihre Bedeutung 
Moore können an jenen Orten entstehen, wo Quell-, Grund-, Oberflächenwasser oder hohe 
Niederschläge einen ständigen Wasserüberschuss in der Landschaft verursachen (BfN, 1999). 
Diese stetig wassergesättigten Gebiete weisen Böden mit einem geringen Sauerstoffgehalt 
auf, wodurch ein vollständiger Abbau der organischen Substanzen verhindert wird. Während 
der oberirdisch gebildete Teil der Pflanzenreste mineralisiert wird, wird der im Wasser ste-
hende Teil nur geringfügig zersetzt und als Torf abgelagert. Da auf diesem Weg weniger or-
ganische Substanz zersetzt wird als im Rahmen der Photosynthese entsteht, wächst die Torf-
schicht und damit das Moor selber. (Succow & Jeschke, 1986)  
Aufgrund der sauerstoffarmen Böden sind intakte mitteleuropäische Moore überwiegend 
Gehölz-freie Standorte, deren Erscheinungsbild durch Seggen, Moose und Röhrichte geprägt 
wird (Succow, 1988). In Deutschland sind sie vor allem im Norddeutschen Tiefland, in den 
Mittelgebirgen sowie im Alpenvorland zu finden (BfN, 2015). Entsprechend der Art ihrer Was-
serversorgung und dem dadurch beeinflussten Nährstoffgehalt des Wassers ist die Vegeta-
tion in den Mooren unterschiedlich ausgebildet, wobei generell zwischen drei ökologischen 
Moortypen unterschieden wird. 
   
Abb. 1: Pääsküla Hochmoor, Estland (links) und Niedermoor Hueb, Schweiz (rechts) 
Hochmoore, auch ombotrophe Moore genannt, ernähren sich ausschließlich von nährstoff-
armem – oligotrophem – Wasser aus Niederschlägen (siehe Abb. 1, links). Niedermoore, für 
welche auch die Begriffe Flachmoor und minerotrophes Moor geläufig sind, werden hinge-
gen durch nährstoffreiches – eutrophes – Mineralbodenwasser gespeist (siehe Abb. 1, 
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rechts). Moore, welche sich im Umbruch befinden und durch mäßig nährstoffarmes – me-
sotrophes – Wasser versorgt werden, tragen die Bezeichnung Übergangsmoor. (Succow & 
Jeschke, 1986) Neben dieser ökologisch-phytozönologischen Klassifikation ist auch die Ein-
teilung in hydrologische Moortypen in der Literatur verbreitet (Succow, 1988).  
Obwohl weltweit nur drei Prozent der Erdoberfläche mit Mooren bedeckt sind, besitzen 
diese Ökosysteme eine große Bedeutung für den Natur- und Klimaschutz (Parish, et al., 
2008). Als Lebensraum beherbergen sie eine große Vielfalt an angepassten Pflanzen- und 
Tierarten. Bei Starkniederschlägen verhindern intakte Moore aufgrund ihrer hohen Wasser-
speicherkapazität die Abtragung oberer Erdschichten und verzögern zudem den Wasserab-
fluss, womit sie zum natürlichen Hochwasserschutz beitragen. (LfULG, 2010) Zudem werden 
Schadstoffe wie Öl gefiltert und beispielsweise radioaktive Substanzen gebunden. Auf diese 
Art und Weise schützen Moore andere empfindliche, unterhalb von ihnen gelegene Ökosys-
teme und Gewässer vor Verunreinigung (Succow, 1988). Ein weiterer bedeutsamer Aspekt 
ist die Funktion der Moorgebiete als Kohlenstoff- und Stickstoffsenken. Bei der Ablagerung 
von pflanzlichen Resten als Torf wird Kohlenstoff, welchen die Pflanzen während ihrer Le-
benszeit an der Oberfläche absorbierten, dauerhaft im Moor gespeichert und somit vom 
Stoffkreislauf zurückgehalten. Gemäß den Angaben von Parish, et al. (2008) sind circa 30 % 
der erdgebundenen Kohlenstoffmengen in Mooren abgelagert. Bei der Torfbildung wird zu-
dem Stickstoff akkumuliert und damit ein weiterer Stoff, welcher den Strahlungshaushallt 
der Erde negativ beeinflusst, im Moor gespeichert (Succow & Jeschke, 1986).  
1.1.2 Gefährdung und Schutz der Moore 
Heutzutage wird ein Großteil der Moorgebiete land- oder forstwirtschaftlich genutzt. Im 
anthropogen stark veränderten Mitteleuropa beispielsweise existieren nur wenige unkulti-
vierte Restflächen, welche nicht in Grün-, Ackerland oder Forste transformiert wurden 
(Succow, 1988; BfN, 1999). Auch der Abbau des Torfes als Brennmaterial, welcher bereits vor 
4.000 Jahren stattfand, wird weiterhin praktiziert (Succow, 1988; BfN, 2015).  
Diese intensive Nutzung wirkt sich negativ auf die Vitalität der Moorstandorte aus. Die Mehr-
heit der betroffenen Gebiete weist umfangreiche, teilweise irreversible Schäden auf und ist 
in ihrer Funktionalität deutlich beeinträchtigt (Succow, 1988). Durch Entwässerungen gelangt 
Luft an den Torfkörper, wodurch dieser mineralisiert wird. Bei der Mineralisierung werden 
die im Torf gespeicherten Mengen an Kohlenstoffdioxid und Distickstoffoxid wieder freige-
setzt und als Treibhausgase der Atmosphäre zugeführt. Häufig kommt es bei der Wasserab-
fuhr zudem zur Freisetzung von Nährstoffen, welche in den Stoffkreislauf benachbarter Öko-
systeme gelangen und diesen negativ beeinflussen können. (BfN, 2015) Des Weiteren verlie-
ren geschädigte Moore an Wasserspeicherkapazität, wobei Entwässerungsgräben das Über-
flutungsrisiko für umliegende Gebiete bei Starkregenereignissen sogar erhöhen können 
(Succow & Jeschke, 1986). Zusätzlich zur Mineralisierung des Torfes verstärkt die zuneh-
mende Wind- und Wassererosion die Schrumpfung der Moorfläche (Succow & Jeschke, 
1986).  
Die Degradierung und Dezimierung dieser Ökosysteme führt dazu, dass angepasste Tier- und 
Pflanzenarten ihren Lebensraum verlieren und ebenfalls gefährdet sind (BfN, 1999). Informa-
tionen des Bundesamtes für Naturschutz (2015) zufolge befinden sich die meisten Moore in 
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Deutschland heutzutage in einem unzureichenden beziehungsweise schlechten Erhaltungs-
zustand.  
Um ein Voranschreiten dieser Entwicklung zu verhindern, sind auf internationaler, nationaler 
und regionaler Ebene Programme zum Moorschutz eingeführt wurden. Durch Schutz- und 
Revitalisierungsmaßnahmen wie der Wiedervernässung von Moorgebieten lässt sich das 
Torfwachstum und die damit einhergehende Kohlenstoffabsorption reaktivieren und die 
Nährstofffreisetzung reduzieren (BfN, 2015). In diesem Zusammenhang werden oft die Ter-
mini Revitalisierung und Renaturierung verwendet, wobei sich der erstgenannte Begriff auf 
die durch technische Maßnahmen eingeleitete Rücktransformation eines Moores in dessen 
natürlichen Zustand bezieht. Renaturierung hingegen bezeichnet in diesem Fall die Selbstre-
gulierungsprozesse eines Moores nach dessen Störung. (Haupt & Uhlmann, 2012) 
Als Reaktion auf die, 1992 auf der Konferenz von Rio verabschiedete, Konvention über die 
biologische Vielfalt führte die Europäischen Union (EU) die Fauna-Flora-Habitat-Richtlinie 
(92/43/EWG, kurz: FFH-Richtlinie) sowie die Vogelschutzrichtlinie (2009/147/EG) ein. Diese 
Richtlinien stellen den zentralen Leitfaden zum Aufbau eines gesamt-europäischen Arten- 
und Biotopschutz-Netzes – Natura 2000 genannt – dar. Dessen Ziel ist die Erhaltung der na-
türlichen Lebensräume und der wildlebenden Tiere und Pflanzen. Die Mitgliedsstaaten der 
EU sind damit durch die FFH-Richtlinie zum Schutz und zur Revitalisierung der Moorlebens-
räume sowie zum Schutz der an sie angepassten Arten verpflichtet. (BfN, 2015) 
In der Bundesrepublik Deutschland sind, 
gemäß ihrem föderalistischen Prinzip, 
die einzelnen Bundesländer in der 
Pflicht, den verabschiedeten Grundsät-
zen Folge zu leisten. Zusätzlich zur ei-
gentlichen Überwachung der Lebens-
räume und Arten müssen in regelmäßi-
gen Zeitabständen Berichte vorgelegt 
werden, welche den Zustand der Moore 
sowie die durchgeführten Maßnahmen 
erläutern. (BfN, 1998) Seit 2007 existiert 
in Deutschland auch eine nationale Stra-
tegie zur biologischen Vielfalt, welche 
unter anderem die Sicherung der wachsenden Hochmoore sowie die signifikante Reduzie-
rung des Torfschwundes in den Niedermooren anstrebt (BfN, 2015). Zudem wurden zahlrei-
che regionale Schutzprogramme initiiert, wie zum Beispiel in der Grenzregion zwischen dem 
sächsischen Marienberg im Osterzgebirge und der Tschechischen Republik (siehe Abb.2; SBS, 
2014).  
Die Revitalisierung eines Moors verlangt eine umfangreiche Planung, um die Wiederherstel-
lung dessen Funktionalität zu ermöglichen. Grundlage für derartige Schutzprojekte sind Moo-
rinventuren, Biotopkartierungen sowie Monitoring-Programme (BfN, 2015), welche zur 
Überwachung des Schutzgebietszustandes und zur Evaluierung der durchgeführten Maßnah-
men benötigt werden. 
Abb. 2: Kriegswiesen-Moor in einem FFH-
Schutzgebiet bei Marienberg, Sachsen 
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1.2 Motivation und Zielsetzung 
Um die Detektion und das Monitoring von Mooren entsprechend den Anforderungen der 
Natura 2000 - Richtlinien durchzuführen, ist die Entwicklung von kosten- und zeiteffektiven 
Monitoring-Systemen unerlässlich. Für diesen Zweck bieten sich Methoden der Fernerkun-
dung an, da sie flächenhafte Erhebungen räumlicher und zeitlicher Daten ermöglichen und 
einen hohen Dokumentationscharakter aufweisen (SBS, 2014). In der Vergangenheit fand die 
Fernerkundung bereits in zahlreichen staatlichen Projekten zur Überwachung von Moorge-
bieten Anwendung, beispielsweise in Deutschland (Binner & Seitz, 2009; LUP, 2015), in 
Schweden (Bronge, et al., 2007) und in Neuseeland (Allan, 2016). Der Einsatz entsprechender 
Technologien ist für Moorgebiete vorteilhaft, da diese Ökosysteme empfindlich gegenüber 
der traditionellen Datenerfassung im Gelände sind (Lindsay, et al., 2014) und die Anzahl not-
wendiger in-situ-Erhebungen durch Luft- und Satellitenbildanalysen verringert werden kann 
(Binner & Seitz, 2009). Außerdem befinden sich Moore meist in abgelegenen, schwer zu er-
reichbaren Gebieten, wodurch die Datenerfassung vor Ort mit hohem zeitlichen und finanzi-
ellen Aufwand verbunden ist (Amani, et al., 2017). Satellitendaten sind hingegen schnell und 
unkompliziert abrufbar (Mott, 2005).   
Im Rahmen eines, von der EU geförderten, Projekts zur Regeneration beziehungsweise Revi-
talisierung der örtlichen Moorflächen werden auch in der deutsch-tschechischen Grenzre-
gion zwischen der Stadt Marienberg und der Gemeinde Hora Sv. Šebestiána Fernerkundungs-
daten zur Überwachung der FFH-Schutzgebiete verwendet. Unter Leitung des, auf der deut-
schen Seite verantwortlichen, Forstbezirks Marienberg (Staatsbetrieb Sachsenforst) wurde 
durch Trepte (2014) und LUP (2015) ein Interpretationsschlüssel für visuelle stereoskopische 
Auswertungen erarbeitet. Visuelle Interpretationen sind allerdings stark vom individuellen 
Kenntnisstand des Bearbeiters abhängig, weswegen ihre Ergebnisse nicht reproduziert wer-
den können (Strand, et al., 2002). Auf diesem Aspekt beruht das Bestreben von Sachsenforst, 
eine automatisierte Klassifikation für Vegetationsstrukturen im Moor einzuführen. Ein erster 
Entwicklungsversuch lieferte jedoch keine zufriedenstellenden Ergebnisse (Hardner, 2014).  
Mithilfe der vorliegenden Masterthesis soll ein operables Klassifikationsverfahren für die be-
troffenen Moore entwickelt werden. Dabei werden zunächst verschiedene Fernerkundungs-
daten hinsichtlich ihres Potentials für eine automatisierte Differenzierung von Moorstruktu-
ren analysiert. Zur Verfügung stehen Luftbilder und Orthophotos des Staatsbetriebs Geoba-
sisinformation und Vermessung Sachsen (GeoSN), Aufnahmen der Satelliten WorldView-2 
und Sentinel-2A, Daten aus flugzeuggestütztem Laserscanning sowie forstliche Geodaten des 
Staatsbetriebs Sachsenforst. Anschließend wird auf Basis dieser Ergebnisse ein neues Klassi-
fikationsverfahren erarbeitet. Es soll durch den Nutzer erforderliche Eingriffe auf ein Mini-
mum reduzieren und auf alle Moore im Untersuchungsgebiet gleichermaßen übertragbar 
sein. Auf diesem Weg extrahierbare Informationen zur Vegetationsstruktur im Moor ermög-
lichen es den verantwortlichen Stellen, Vegetationsveränderungen zu erkennen, durchge-
führte Revitalisierungsmaßnahmen zu evaluieren und Habitateigenschaften für gefährdete 
Tierarten zu bewerten.  
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1.3 Gliederung der Arbeit 
Anschließend an die thematische Hinführung sowie die Erläuterungen zum Inhalt der vorlie-
genden Masterthesis wird zunächst das Untersuchungsgebiet näher beschrieben. Seine geo-
graphische Lage wird dabei im Zusammenhang mit den örtlichen Klimaverhältnissen erläu-
tert. Wechselwirkungen zwischen Klima und Vegetation sind Gegenstand des darauffolgen-
den Abschnitts, welcher zudem einen Überblick über die in den Moorgebieten zu findenden 
Pflanzen- und Tierarten gibt. Es folgen weitere Informationen zu dem Revitalisierungsprojekt, 
welches den politischen Rahmen dieser Arbeit darstellt. 
Das vierte Kapitel beinhaltet eine vollständige Übersicht aller verwendeten Geodaten, wobei 
der Schwerpunkt auf den technischen Eigenschaften der Luft- und Satellitenbilder liegt. Auf-
bauend auf den Beschreibungen der Raster- und Vektordaten folgen Informationen zum Ab-
lauf der digitalen Bildverarbeitung sowie Erläuterungen zur Bedeutung und Durchführung 
der Trennbarkeitsanalyse. Die angewandte Klassifikationsmethodik und die statistischen 
Grundlagen der Genauigkeitsbewertung von Klassifikationsergebnissen werden ebenfalls nä-
her betrachtet.  
Im Hauptteil dieser Arbeit ist die Charakterisierung des entwickelten Klassifikationsverfah-
rens zu finden. Das in drei Teilprozesse gegliederte Verfahren wird hinsichtlich seiner Struk-
tur beschrieben und einem praktischen Test unterzogen. Dabei wird vor allem auf die Imple-
mentierung in der jeweils verwendeten Software-Umgebung sowie auf die Auswahl und die 
Funktionsweise der verschiedenen Operatoren und Werkzeuge eingegangen. Unter der Ver-
wendung statistischer Größen erfolgt anschließend die Berechnung der Klassifikationsgenau-
igkeit. Die Übertragbarkeit wird durch die erneute Anwendung des Verfahrens auf zwei an-
dere Moore innerhalb des Untersuchungsgebiets getestet. Auf dieser Grundlage werden die 
Ergebnisse der Masterthesis bewertet und das Einsatzpotential des Klassifikationsverfahrens 
diskutiert.  
Abschließend erfolgt eine Zusammenfassung der theoretischen und praktischen Ausführun-
gen. In Form eines Fazits werden Stärken und Schwächen des entwickelten Verfahrens ei-
nander gegenübergestellt. Mögliche Verbesserungen werden vorgeschlagen und in der Zu-
kunft zu erwartende Entwicklungen angesprochen.  
2 Technische Grundlagen 
Methoden der Fernerkundung werden bereits seit mehreren Jahrzehnten zur Klassifikation 
von Feuchtgebieten verwendet. Bereits Cowardin & Myers (1974) gelang es, Vegetationsty-
pen wie Schilfrohr (Phragmites ADANS spp.) und Teichbinsen (Schoenoplectus (RCHB.) PALLA 
spp.) auf Luftbildern voneinander zu unterscheiden. Die gestiegene Nachfrage nach Ökolo-
gie-bezogenen Geodaten von hoher Qualität und nach entsprechenden Klassifikationstech-
niken zu deren Auswertung hat inzwischen zur Entwicklung einer Vielzahl an automatisierten 
Ansätzen geführt, mit welchen sich großflächige Gebiete schnell und mit einem hohen Grad 
an Objektivität auswerten lassen. (AFL, 2012)  
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2.1 Allgemeiner Stand der Forschung 
Bei der fernerkundlichen Auswertung von Feuchtgebieten wird sich heutzutage meist auf ob-
jektbasierte Verfahren konzentriert, da traditionelle, pixelbasierte Klassifikationen Probleme 
beim Umgang mit der hohen geometrischen Auflösung aktueller Bilddaten mit sich bringen 
(Blaschke, 2010). Objektbasierte Algorithmen können neben den spektralen Reflexionswer-
ten auch Informationen zur Textur, Geometrie und zur Topologie nutzen um Bildpunkte einer 
entsprechenden Klasse zuzuweisen (Neubert & Blaschke, 2004). Vor allem Texturinformatio-
nen erhöhen dabei die Klassifikationsgenauigkeit (Khatami, et al., 2016). Dies wurde unter 
anderem durch Burnett, et al. (2003) genutzt, welche Moorkomplexe und benachbarte Wald-
strukturen in Zentral-Estland automatisch kartierten.  
Durch Verbesserungen in der geometrischen, spektralen und radiometrischen Auflösung hat 
sich außerdem das Einsatzpotential von Satellitendaten für Feuchtgebiete erhöht 
(Clutterbuck, et al., 2016). Bochanek, et al. (2013) gelang unter Einbeziehung von Texturin-
formationen beispielsweise die objektbasierte Klassifikation von Binsen (Juncus L. spp.), 
Schilf (Phragmites spp. ADANS.) und Seggen (Carex L. spp.), Büschen und Bäumen. Als optische 
Bilddaten dafür dienten Aufnahmen von WorldView-2. 
Andere Arten von Sekundärinformationen lassen ebenfalls sich als Variable in den Klassifika-
tionsprozess einbeziehen. Als Beispiele sind topographische Daten (Frick, et al., 2005), geo-
logische Daten (Ricchetti, 2000) und Vegetationsindizes (Dash, et al., 2007) zu nennen. Sie 
werden teilweise zudem für die Entwicklung wissensbasierter Ansätze genutzt, bei welchen 
sie zusammen mit Spektralwerten in ein hierarchisches Regelwerk für die Zuweisung von 
Klassen überführt werden (Merchant & Narumalani, 2009). Derartige Regelwerke ermögli-
chen die präzise Definition des für eine Klasse zulässigen Merkmalsraums (Albertz, 2009). 
Multi-temporale Analysen, deren Durchführung durch die hohe zeitliche Auflösung der Sa-
tellitenbilder erleichtert wird, stellen eine weitere Alternative für das Umweltmonitoring dar. 
Förster, et al. (2010) nutzten beispielsweise fünf während der Vegetationsperiode aufgenom-
mene RapidEye-Bilder um in einer Brandenburger Heidefläche zwischen Mooren, Sandflä-
chen, Wald, Agrar-, Heide- und Grasland differenzieren zu können.   
Neue Möglichkeiten für Monitoring-Verfahren haben sich zudem durch die Inbetriebnahme 
der Sentinel-2-Satelliten ergeben. Aufgrund ihrer Eigenschaft, sowohl eine hohe zeitliche als 
auch spektrale Auflösung zu besitzen, wird diesen Daten ein hohes Einsatzpotential für An-
wendungen im Bereich Umwelt-Monitoring zugesprochen (Förster & Frick, 2014). In einer 
ersten Studie zur Tauglichkeit der Sentinel-2A-Daten zeigten Kupková, et al. (2017), dass 
Nassstandorte und Moore als zusammengefasste Kategorie erfassbar sind, kleinflächige Ve-
getationsobjekte jedoch nicht zu klassifizieren sein werden. 
2.2 Problematik der Moorklassifikation 
Moorgebiete sind grundsätzlich schwer zu klassifizierende Ökosysteme (Brown, et al., 2007). 
Sie unterliegen starken saisonalen und interjährlichen Schwankungen, welche sich auf die 
spektralen Signaturen der vorhandenen Vegetationsarten auswirken (Sirin, et al., 2014). 
Diese verändern sich folglich ebenfalls und lassen keine ganzjährlich gültigen Merkmalsdefi-
nitionen zu. Zudem erlaubt die unregelmäßige Wuchsdichte in Mooren keine konkreten Aus-
sagen zu den Reflexionsanteilen des Bodens und des Oberflächenwassers innerhalb eines 
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Moorgebiets (Allan, 2016). Großmaßstäbige Auswertungen im Bereich der Fernerkundung, 
beispielsweise die Klassifikation verschiedener Gras-, Strauch- und Moosarten, erfordern da-
her bis heute meist eine visuelle Interpretation und Feldarbeit (Mott, 2005; Brown, et al., 
2007). Visuelle Auswerteverfahren wie die Stereo-Interpretation sind jedoch kostenaufwän-
dig und anspruchsvoll in ihrer Durchführung (AFL, 2012) Laut Sirin, et al. (2014) stellt die 
Komplexität von Moorinventuren prinzipiell eines der Hauptprobleme bei der Organisation 
des Moorschutzes dar. 
Durch die komplexe Vegetationsstruktur in Moorgebieten wird zudem die Übertragung eines 
Klassifikationsverfahrens auf neue Projektgebiete sowie auf neue oder aktualisierte Ferner-
kundungsdaten erschwert. Meist ist eine Adaption der Klassifikationsparameter unumgäng-
lich. Diese fehlende Übertragbarkeit der Auswerteverfahren auf neue Standorte ist ein bisher 
oft angesprochenes, jedoch ungelöstes Problem (Frick, 2006). Im Rahmen ihrer Arbeiten ver-
zichtete Frick (2006; Frick, et al., 2005) auf absolute Spektralwerte, wodurch sich das wis-
sensbasierte Klassifikationsverfahren jeweils auf andere Bilddaten beziehungsweise andere 
Testgebiete transferieren ließ. Allerdings wird auch darauf verwiesen, dass die Übertragbar-
keit je nach Vegetationsperiode und spektralen Eigenschaften der Aufnahmen variieren 
kann. 
3 Untersuchungsgebiet 
Das Untersuchungsgebiet der vorliegenden Arbeit orientiert sich am Gebiet des deutsch-
tschechischen Projekts zur „Revitalisierung der Moore zwischen Hora Sv. Šebestiána und Sat-
zung“ (SBS, 2014). Allerdings wird sich dabei ausschließlich auf den deutschen Teil des Pro-
jektgebiets konzentriert, für dessen Bewirtschaftung und Verwaltung der Forstbezirk Mari-
enberg des Staatsbetriebs Sachsenforst verantwortlich ist. 
3.1 Geographische Lage und Klima 
Das Untersuchungsgebiet, welches in Abb. 3 dargestellt ist, befindet sich im Osten des Frei-
staats Sachsen im Osterzgebirge, wo es sich über 1340 ha auf der teilweise vermoorten Sat-
zunger Hochfläche erstreckt. Im Norden wird die zu untersuchende Fläche durch den Mari-
enberger Ortsteil Reitzenhain abgegrenzt, im Osten und im Süden durch die deutsch-tsche-
chische Grenze. Im Zentrum befindet sich der Marienberger Ortsteil Satzung. Die vorhande-
nen Moorkomplexe decken eine Fläche von 360 ha ab, woraus sich ein Anteil von circa 27 % 
an der Gesamtfläche des Untersuchungsgebiets ergibt. Dabei handelt es sich überwiegend 
um regenerationsfähige Hochmoorflächen. Einzig die Kriegswiese im Süden des Gebiets re-
präsentiert in ihren Kernbereichen ein naturnahes Hochmoor. (SBS, 2014) Die durchschnitt-
liche Erhebung im Untersuchungsgebiet beträgt 840 m ü. NHN. 
Aufgrund seiner geographischen Lage steht das Gebiet unter dem Einfluss des borealen Na-
delwaldklimas Dfc (nach Köppen; Strahler & Strahler, 2009). Die mittlere Jahreslufttempera-
tur liegt bei 5,4 °C (SBS, 2014), frostfreie Monate gibt es in der Regel nicht. Die jährliche kor-
rigierte Niederschlagsmenge wird mit 972 mm beziffert (SBS, 2014). 
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Abb. 3: Übersichtskarte zu den Mooren im Untersuchungsgebiet dieser Arbeit sowie Ne-
benkarte zur Darstellung der Lage dieses Gebiets innerhalb Deutschlands und Sachsens 
3.2 Vegetationsstruktur 
Das kühle, feuchte Klima des Osterzgebirges begünstigt das Auftreten von Wasserüberschüs-
sen in den zahlreichen abflussträgen Mulden. Vor allem im Kammbereich bildeten sich auf 
diesem Weg weiträumige Moorkomplexe, wie sie im Projektgebiet zu finden sind. Der Anteil 
der Moorflächen am gesamten Areal beträgt circa 26 % (360 ha). Es existieren sowohl regen-
wassergespeiste, oligotrophe Moore als auch quell- bzw. hangwassergespeiste, eutrophe 
Moore. Die Mächtigkeit der Torfschicht ist in der Regel jedoch gering. Tiefen von über drei 
Metern werden nur vereinzelt im Auerhahnmoor, der südlichen Philippheide und dem 
Kriegswiesenmoor erreicht. (SBS, 2014)  
Abgesehen von der gerodeten Fläche des Ortsteils Satzung ist das Areal dicht bewaldet. Ge-
prägt werden die Wälder hauptsächlich durch die Gemeine Fichte (Picea abies (L.) KARST.), 
die Stech-Fichte (Picea pungens ENGELM.), und die Bergkiefer (Pinus mugo agg.; siehe Abb. 4, 
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links). Ebenso anzutreffen ist die Murray-Kiefer (Pinus contorta DOUGL. ex LOUD.; siehe Abb. 4, 
rechts), welche vor etwa 50 Jahren gepflanzt wurde um das Immissions-bedingte Fichten-
sterben zu kompensieren (Haupt & Uhlmann, 2012). Als Konsequenz aus der intensiven Ent-
wässerung der Moore finden sich innerhalb der Moorflächen ebenfalls zahlreiche Baumge-
sellschaften anstelle von torfbildender Vegetation. Neben der Gewöhnlichen Fichte bestehen 
diese Moorwälder meist aus Moor-Kiefern (Pinus mugo ssp. rotundata) oder Gewöhnlichen 
Moor-Birken (Betula pubescens EHRH. s. str.). 
   
Abb. 4: Bergkiefern auf der Kriegswiese (links) und Murray-Kiefern in der Gabelheide 
(rechts; Foto: Martin Baumann, Sachsenforst) 
Die Krautschicht wird durch Blaubeere (Vaccinium myrtillus L.), Preiselbeere (Vaccinium vitis-
idaea L.), Gewöhnliche Moosbeere (Vaccinium oxycoccos palustris PERS.) und Rauschbeere 
(Vaccinium uliginosum L.), sowie durch Gräser und Moose dominiert. Neben dem Schmal-
blättrigen Wollgras (Eriophorum angustifolium HONCK.) und dem Scheiden-Wollgras (Eriopho-
rum vaginatum L.) sind auch das Reitgras (Calamagrostis ADANS.; siehe Abb. 5, links) und das 
Blaue Pfeifengras (Molinia caerulea (L.) MOENCH) weit verbreitet. Außerdem finden sich zahl-
reiche Seggen (Carex spp. L.) und Exemplare der Rosmarinheide (Andromeda polifolia L.). 
Torfmoose sind im Untersuchungsgebiet hauptsächlich durch Verwandtes Torfmoos (Sphag-
num affine RENAULD & CARDOT), Spitzblättriges Torfmoos (S. capillifolium (EHRH.) HEDW.) und 
Spieß-Torfmoos (S. cuspidatum EHRH. EX HOFFM.) vertreten. 
   
Abb. 5: Reitgrasfläche auf der Kriegswiese (links), Absterbende Fichten am Rand der Kriegs-
wiese (rechts; Foto: Martin Baumann, Sachsenforst) 
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Anhand der Vegetationsstruktur lassen sich Rückschlüsse auf den Zustand der Moore ziehen. 
Die großflächige Verbreitung von Blauem Pfeifengras, welches eine wechselfeuchte Zeiger-
pflanze repräsentiert, weist beispielsweise auf eine Störung in Form eines diskontinuierlichen 
Wasservorkommens hin. Absterbende Bäume hingegen bestätigen die Abnahme des Nähr-
stoffgehalts im Boden, welche meist den Erfolg von Revitalisierungsmaßnahmen akkreditiert 
(siehe Abb. 5, rechts). Einen Hinweis auf die Ausbreitung oder Schrumpfung des Torfvorkom-
mens gibt das, ausschließlich auf Torfboden wachsende, Scheiden-Wollgras.  
Das Ökosystem Moor stellt zudem auch einen Lebensraum für eine Vielzahl an angepassten 
Tierarten dar, welche in dieser Arbeit jedoch nicht im Detail thematisiert werden. Ein Vertre-
ter dieser Arten ist das Birkhuhn (Tetrao tetrix). Rückzugsorte dieser, in Deutschland vom 
Aussterben bedrohten, Art sind die durch Zwergsträucher geprägten Offenlandflächen der 
Hochmoorgebiete (Haupt & Uhlmann, 2012).  
3.3 Revitalisierungsprojekt 
Seit ungefähr 25 Jahren werden Maßnahmen ergriffen um die verbleibenden Moorflächen in 
Sachsen zu erhalten. In dem für diese Arbeit relevanten Untersuchungsgebiet werden auf 
circa 200 ha der zusammen 360 ha großen Moorflächen Revitalisierungsmaßnahmen durch-
geführt. Ein Großteil dieser Vorhaben war Bestandteil des von 2012 bis 2014 durchgeführten 
Projekts zur „Revitalisierung der Moore zwischen Hora Sv. Šebestiána und Satzung“. Das 
Hauptziel des von der EU geförderten Ziel 3-Projekts der beiden Staatsbetriebe Sachsenforst 
und Lesy Česke Republiky war dabei, die Neubildung von Torf zu ermöglichen und somit die 
verbliebenen Moorstrukturen im FFH-Schutzgebiet „Moore und Moorwälder bei Satzung“ zu 
erhalten. Unter anderem wurden Gräben angestaut, Dämme verschlossen und Staue aus Torf 
errichtet. Es wird ein Zustand angestrebt, in dem die Moore wieder als Klimaregulatoren und 
Lebensraum angepasster Tier- und Pflanzenarten fungieren. Für die Kontrolle der Maßnah-
men werden unter anderem hydrologische Messungen, Fernerkundungsanalysen, Vegetati-
onskartierungen sowie bodenkundliche Auswertungen durchgeführt. (SBS, 2014)  
Die Renaturierung der Moorflächen wird außerdem mit der Erhaltung von Lebensräumen für 
das Birkhuhn verbunden. Unter anderem wird darauf geachtet, Balzplätze freizuhalten und 
die Wälder artengerecht zu strukturieren. (SBS, 2014) Mit Beginn dieser Thesis ist bereits ein 
Nachfolgeprojekt gestartet, durch welches einige Kilometer nördlich des ersten Projektge-
biets weitere Entwässerungsgräben geschlossen und Moore wieder vernässt werden sollen 
(SBS, 2017). 
Abgesehen von einem zweiten FFH-Gebiet, den „Bergwiesen um Rübenau, Kühnheide und 
Satzung“, überschneiden sich in dem Untersuchungsgebiet zahlreiche weitere Schutzgebiete. 
Im Süden des Projektgebiets sind die Schwarze Heide und die Kriegswiese zu einem Natur-
schutzgebiet zusammengefasst. Außerdem existieren ein europäisches Vogelschutzgebiet 
sowie zahlreiche geschützte Biotope. (SBS, 2014) Das Gebiet ist zudem Teil des Naturparks 
„Erzgebirge/Vogtland“, welcher die Lebensräume gefährdeter Pflanzen- und Tierarten ent-
lang der sächsisch-tschechischen Grenze abdeckt (Haupt & Uhlmann, 2012).  
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4 Material 
Im Folgenden werden die für die Moorklassifikation in Frage kommenden Datensätze erläu-
tert. Die Beschaffung aller Daten erfolgte durch den Staatsbetrieb Sachsenforst. 
4.1 Rasterdaten 
Für diese Arbeit stehen amtliche Daten aus Luftbildern und Laserscanning, sowie Aufnahmen 
zweier kommerzieller Satelliten zur Verfügung (siehe Abb. 6). Zudem liegen Digitale Topogra-
phische Karten im Maßstab 1:10 000 (DTK10) und 1:25 000 (DTK25) vor. Die Suche nach ge-
eigneten Satellitendaten für die vorliegende Thesis gestaltete sich als schwierig, da das Erz-
gebirge bei einer Vielzahl der verfügbaren Satellitenaufnahmen durch großflächige Wolken-
formationen verdeckt wird. Das ursprüngliche Ziel, auf wolkenfreie Frühjahrs-, Sommer- und 
Herbstaufnahmen eines einzelnen Sensors zurückzugreifen, konnte daher nicht weiterver-
folgt werden. 
 
Abb. 6: Vergleich der drei zur Verfügung stehenden Sensoren: DMC II 140 mit 0,20 m Auflö-
sung (oben), WorldView-2 mit 2,00 m Auflösung (mittig) und Sentinel-2A mit 10,00 m 
Auflösung (unten) – Datenquelle DOP: © Staatsbetrieb Sachsenforst 2018, Darstellung 
mit Genehmigung des © GeoSN 2018 
4.1.1 Digitale Luftbilder des GeoSN 
Digitale Luftbilder wurden im Auftrag des GeoSN aufgenommen. Die Aufnahmen besitzen 
eine Längsüberlappung von circa 65 % und eine Querüberlappung von circa 25 %. Sie zeigen 
das Untersuchungsgebiet am 25. August 2016 und besitzen eine radiometrische Auflösung 
von 16 bit. Der Bildflug, für welchen eine Kamera vom Typ DMC II 140 eingesetzt wurde, war 
Teil des staatlichen Befliegungsprogramms, durch welches jedes Gebiet in Sachsen aller drei 
Jahre wolkenfrei neu erfasst wird. Zusätzlich stehen daraus abgeleitete Digitale Orthophotos 
(DOP) mit einer radiometrischen Auflösung von 8 bit zur Verfügung. Diese liegen, wie auch 
die Luftbilder, im GeoTIFF-Format vor. Eine Übersicht zu den einzelnen Spektralkanälen und 
der geometrischen Auflösung ist in Tab. 1 zu finden. Neben den eigentlichen Bilddaten ste-
hen auch die dazugehörigen Orientierungsparameter aus dem Bildflugprotokoll und dem Be-
richt zur Kamera-Kalibrierung zur Verfügung. 
Band Spektralkanal Wellenlänge in nm geometrische Auflösung in m 
B1 Blau 370-510 0,20 
B2 Grün 465-610 0,20 
B3 Rot 575-715 0,20 
B4 Nahes Infrarot 675-895 0,20 
Tab. 1: Spektralkanäle der Digitalen Luftbilder mit dazugehöriger geometrischer Auflösung 
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4.1.2 Digitale Höhenmodelle des GeoSN 
Durch GeoSN bereit gestellte, digitale Höhenmodelle repräsentieren eine weitere bedeut-
same Datenquelle für diese Thesis. Für das Untersuchungsgebiet liegen sowohl ein digitales 
Geländemodell als Teil des Amtlichen Topographisch-Kartographischen Informationssystems 
(ATKIS-DGM1) als auch ein entsprechendes digitales Oberflächenmodell (ATKIS-DOM1) vor. 
Beide Modelle sind im IMG-Format gespeichert und besitzen eine Rasterweite von 1,00 m. 
Erstellt wurden sie auf Basis von Laserscanning-Aufnahmen aus dem Jahr 2016. Die Höhen-
genauigkeit der Laserpunkte betrug 0,15 m. 
4.1.3 Aufnahmen des Satelliten WorldView-2 
Neben amtlichen Geodaten werden auch kommerzielle Erdbeobachtungsdaten in die Pro-
jektbearbeitung einbezogen. Eine wolkenfreie WorldView-2-Szene vom 05. April 2016 liefert 
Daten für vier spektrale Bänder mit einer radiometrischen Auflösung von jeweils 11 bit.  
Band Spektralkanal Wellenlänge in nm geometrische Auflösung in m 
- Panchromatisch 450-800 0,50 
B1 Blau 450-510 2,00 
B2 Grün 510-580 2,00 
B3 Rot 630-690 2,00 
B4 Nahes Infrarot I 770-895 2,00 
Tab. 2: Spektralkanäle der WorldView-2-Daten mit dazugehöriger geometrischer Auflösung  
WorldView-2 wird durch DigitalGlobe betrieben und verkehrt seit 2009 auf einem sonnen-
synchronen Orbit mit 770 km Abstand zur Erde. Die Aufnahme wurde von ursprünglich acht 
auf vier Kanäle reduziert im Standard-2A-Format als GeoTIFF-Datei geliefert und war bereits 
im Vorfeld einer atmosphärischen Korrektur sowie einem groben Zuschnitt auf das Projekt-
gebiet unterzogen wurden. Eine Auflistung der verwendbaren Spektralkanäle und deren geo-
metrischer Auflösung zeigt Tab. 2. 
4.1.4 Aufnahmen des Satelliten Sentinel-2A 
Band Spektralkanal Wellenlänge in nm geometrische Auflösung in m 
B1 Aerosole 430-457 60,00 
B2 Blau 440-538 10,00 
B3 Grün 537-582 10,00 
B4 Rot 646-684 10,00 
B5 Red Edge 694-713 20,00 
B6 Red Edge 731-749 20,00 
B7 Nahes Infrarot 769-797 20,00 
B8 Nahes Infrarot 760-908 10,00 
B9 Nahes Infrarot, schmal 848-881 20,00 
B10 Wasserdampf 932-958 60,00 
B11 Cirrus 1337-1412 60,00 
B12 Kurzwelliges Infrarot I 1539-1682 20,00 
B13 Kurzwelliges Infrarot II 2078-2320 20,00 
Tab. 3: Spektralkanäle der Sentinel-2A-Daten mit dazugehöriger geometrischer Auflösung 
(ESA, 2015) 
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Frei verfügbare Sentinel-2-Daten aus dem, von der Europäischen Raumfahrtagentur (ESA) 
geleiteten, Copernicus-Programm stehen für das Untersuchungsgebiet für den 27. Au-
gust 2016 und den 28. März 2017 zur Verfügung. 
Die Aufnahmen sind Produkte des Satelliten Sentinel-2A, welcher die Erde seit 2015 auf einer 
Flughöhe von 786 km sonnensynchron umkreist. Die gelieferten Bilddaten vom Produkttyp 
Level-1C besitzen eine Bildtiefe von 12 bit und bilden die Fläche wolkenfrei ab. Sie wurden 
bereits im Vorfeld atmosphärisch korrigiert, orthorektifiziert und liegen nach Bändern ge-
trennt als separate JP2-Dateien vor. Bei Sentinel-2A werden für jeden Bildstreifen Daten auf 
13 Spektralkanälen erfasst, wobei die geometrische Auflösung der einzelnen Kanäle zwi-
schen 10,00 m, 20,00 m und 60,00 m variiert (siehe Tab. 3). Durch die Kombination von Sen-
tinel-2A und dem um 180° versetzt fliegenden Partnersatellit Sentinel-2B ergibt sich für das 
Bundesgebiet eine Aufnahmefrequenz von circa drei bis vier Tagen (JKI, 2016). 
4.2 Vektordaten 
Zusätzlich zu den Klassifikationsergebnissen der, 2015 durch LUP durchgeführten, stereo-vi-
suellen Luftbildinterpretation liegen Shape-Dateien administrativer und projektbezogener 
Grenzverläufe vor. Forstgrunddaten wie Verteilung der Hauptbaumarten sowie Datensätze 
zum regionalen Verkehrs- und Gewässernetz vervollständigen den vektorbasierten Daten-
pool der vorliegenden Thesis. 
5 Methoden 
Nachfolgend wird auf die Methodik der in den Kapiteln 6 und 7 beschriebenen Arbeitsschritte 
zum Aufbau und Test des Klassifikationsverfahrens eingegangen. Dabei werden die techni-
schen Grundlagen vermittelt, auf welchen die angewandten Methoden beruhen.  
5.1 Digitale Bildverarbeitung und Stereobildgenerierung 
Seit 2014 wird in Sachsen das ETRS89_UTM33 (EPSG-Code 25833) als amtliches Lagerefe-
renzsystem verwendet (SMI, 2017). Aus diesem Grund muss die Ausgabe der Klassifikations-
ergebnisse für den Staatsbetrieb Sachsenforst ebenfalls in diesem System erfolgen. Um den 
Verfahrensablauf zu vereinfachen ist es empfehlenswert, bereits zu Beginn alle Ausgangsda-
ten in das Koordinatensystem UTM zu konvertieren beziehungsweise in das geodätische Be-
zugssystem ETRS89 zu transformieren. Alternativ dazu kann das Rasterbild aber auch neu 
georeferenziert werden. Sowohl auf dem Rasterbild als auch auf einem Vorlagenbild im 
EPSG 25833, beispielsweise einer DTK, werden dabei gleichmäßig verteilt Passpunkte ge-
setzt. Die räumlichen Beziehungen dieser Passpunkte zueinander werden anschließend ver-
wendet um die Bildpunkte neu anzuordnen. Hierfür empfiehlt sich die Methode der nächsten 
Nachbarschaft (engl. nearest neighbour), da diese die Originalgrauwerte nicht verändert 
(Kraus, 2004). 
Bei der Aufnahme digitaler Luftbilder kommt es durch die Verwendung der Zentralprojektion, 
variierende Geländehöhen und die Schwankungen des Flugzeuges zu geometrischen Verzer-
rungen der im zweidimensionalen Raum abgebildeten Landschaftsobjekte (Kraus, 2004). Ob-
jektpunkte oberhalb der Bezugsfläche werden beispielsweise vom Nadir nach außen hin ver-
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setzt abgebildet (Albertz, 2009). Um die Aufnahmen zu entzerren und die Ableitung thema-
tischer Informationen zu ermöglichen, ist es daher notwendig, die Luftbilder in eine karten-
gleiche Parallelprojektion zu überführen. Zu diesem Zweck werden die Aufnahmen zunächst 
orientiert und anschließend mithilfe eines digitalen Höhenmodells entzerrt. Die dafür not-
wendigen äußeren Orientierungsparameter, die Koordinaten des Projektionszentrums zum 
Zeitpunkt der Bildaufnahme X, Y, Z und die dazugehörigen Drehwinkel ω, ϕ, κ, lassen sich 
durch eine Aerotriangulation bestimmten. Die als innere Orientierungsparameter zusam-
mengefasste Kamerakonstante Ck, die Koordinaten des Bildhauptpunktes X, Y, die Linsenver-
zerrung und die Bildgröße sind dem Kamerakalibrierungsprotokoll zu entnehmen. (Kraus, 
2004) Als Resultat entstehen unverzerrte, maßstabsgetreue Aufnahmen – die DOP (siehe 
Abb. 7). Diese lassen sich mit Geobasisdaten und Geofachdaten kombinieren und können 
einem teilautomatisierten Klassifikationsverfahren zugeführt werden. (AFL, 2012) Analog zu 
Luftbildern sind auch Satellitenbildszenen einer Orthophotoerstellung zu unterziehen um 
derartige Aufnahmeverzerrungen zu korrigieren. 
 
Abb. 7: Luftbild (links) und DOP (rechts) mit Gitternetz zur Verdeutlichung der Verzerrung, 
Abbildung aus: Kraus (2004) 
Je nach Größe und Lage des Projektgebiets kann es notwendig werden, mehrere Luft- oder 
Satelliten-Aufnahmen in die Auswertung einzubeziehen. Aufgrund der unterschiedlichen 
Aufnahmerichtungen können jedoch Grauwertsprünge an den Übergängen zwischen be-
nachbarten Orthophotos auftreten (Kraus, 2004). Zudem nimmt die Verkippung von Objek-
ten, welche sich über oder unter dem Höhenmodell befinden, zum Bildrand hin zu (AFL, 
2012). Aus diesem Grund empfiehlt sich das Zusammenfügen der benötigten Orthophotos zu 
einem Orthophoto-Mosaik (OPM). Bei der Erstellung eines OPM werden nur die zentralen 
Teile der ursprünglichen Bilder verwendet, wodurch sich die erläuterten Fehler minimieren 
lassen (Kraus, 2004). Ein als Mosaik vorliegender Orthophoto-Verband erleichtert zudem den 
Klassifikationsprozess, da die Klassifikationsparameter so nur an eine einzelne Bilddatei an-
gepasst werden müssen.  
Liegen die Bildaufnahmen als korrekt orientierter Bildverband vor, ist auch eine stereoskopi-
sche Auswertung möglich. Durch das Überlappen von Luftbildern – in der Regel circa 60 % in 
Flugrichtung und circa 30 % quer zur Flugrichtung – werden Objekte am Boden aus mindes-
tens zwei verschiedenen Kamerapositionen abgebildet (Hickin, 2014). Werden beide Aufnah-
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men separat jeweils einem Auge präsentiert, verschmelzen sie beim Betrachter zu einem ge-
meinsamen Bild. Die ursprüngliche Aufnahmegeometrie wird auf diese Weise rekonstruiert 
und für die dreidimensionale, menschliche Wahrnehmung aufbereitet. (Albertz, 2009) Über 
die Lageunterschiede von korrespondierenden Bildpunkten in den benachbarten Bildern – 
die sogenannte Parallaxenverschiebung – kann die Gelände-, beziehungsweise die Objekt-
höhe dreidimensional wahrgenommen werden (Hickin, 2014). Durch die direkte Wahrneh-
mung des Raumes lassen sich unter anderem die Struktur und die Form von Objekten sowie 
deren relative Lage leichter erkennen (Albertz, 2009).  
Für eine stereoskopische Luftbildinterpretation muss innerhalb der Softwareumgebung eine 
Blockdatei erstellt werden. Diese beschreibt die absolute Lage eines Bildverbandes im Raum 
sowie die relative Lage der einzelnen Aufnahmen zueinander. Für das Aufsetzen einer Block-
datei werden, analog zur Orthophotoerstellung, die Parameter der äußeren und inneren Ori-
entierung benötigt. Des Weiteren werden Informationen zur Flughöhe, zur Projektion und 
zur Geländehöhe verlangt. Für die Darstellung im dreidimensionalen Raum sind entspre-
chende Hardwarevoraussetzungen nötig, wobei heutzutage verschiedene Technologien im 
Einsatz sind. Verbreitet ist beispielsweise der Einsatz von 3D-Stationen, welche aus zwei 
durch eine Polfilterfolie getrennten Einzelbildschirmen bestehen. Unter Verwendung einer 
dazugehörigen Polfilterbrille lassen sich die entgegengesetzt polarisierten Bilder separat den 
Augen des Betrachters zuführen (Schneider Digital, 2017). Auf diese Weise kann das Projekt-
gebiet in seiner räumlichen Ausprägung betrachtet werden. Die Stereo-Interpretation erfolgt 
meist nach einem fest definierten Interpretationsschlüssel, welcher sich wegen seiner ein-
heitlichen Struktur und der gleichbleibenden Terminologie besonders für Zeitreihenanalysen 
eignet (SBS, 2003). 
5.2 Relevante Spektralbänder und künstliche Kanäle 
An die, die Klassifikation vorbereitende, Bildverarbeitung schließt sich für jeden Ausgangsda-
tensatz eine Trennbarkeitsanalyse für die im Untersuchungsgebiet vorkommenden Vegeta-
tionsstrukturen an. Zweck dieser Analyse ist es, die spektralen Eigenschaften und Objekthö-
hen der verschiedenen Vegetations- und Bodenarten zu ermitteln und miteinander zu ver-
gleichen. Auf diesem Weg lassen sich Rückschlüsse zu deren Trennbarkeit ziehen und ein 
Objektklassen-Modell aufbauen. Eine sinnvolle Objektklasseneinteilung ist Grundvorausset-
zung für den Aufbau eines zuverlässig funktionierenden Klassifikationsverfahrens.  
Zu Beginn der Trennbarkeitsanalyse werden im Untersuchungsgebiet für jede Vegetationsart 
Referenzflächen in den Bildern gesucht, auf welchen diese ausgeprägt zu finden ist. Diese 
Areale werden im Folgenden als Analyseflächen bezeichnet. Ihre Erfassung kann beispiels-
weise durch eine stereoskopische Interpretation oder eine in-situ-Aufnahme erfolgen. Da 
größere Objekte Schatten auf benachbarte Strukturen werfen können, ist es zudem ratsam, 
in den Luftbildern durch Schatten verdeckte Vegetationsstrukturen separat in die Analyse 
mit einzubeziehen.  
Sind alle Analyseflächen definiert, werden diese mit den Fernerkundungsdaten verschnitten. 
Das Verhältnis zwischen der Pixelanzahl der Analyseflächen 𝑛 und der Summe aller dazuge-
hörigen Pixelwerte 𝑙 liefert für jede Vegetationsart einen charakteristischen, arithmetischen 
Mittelwert 𝑀 pro Kanal (siehe Formel 5.1; Niemeier, 2008). 
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𝑀 =  
1
𝑛
∑ 𝑙𝑖
𝑛
𝑖=1       (5.1) 
Da die Vegetation im Untersuchungsgebiet eine vorwiegend heterogene Struktur aufweist, 
empfiehlt es sich zudem für jede Art die Standardabweichung 𝑠𝑜 zu berechnen, um somit 
auch die Größe des Wertebereichs als Merkmal verwenden zu können. Die Standardabwei-
chung ergibt sich aus den wahren Residuen 𝜀 beziehungsweise der Varianz 𝑠𝑜
2 aller Pixel-
werte (Formel 5.2; Niemeier, 2008). 
𝑠𝑜 =  √𝑠𝑜2 mit 𝜀 = 𝑙 − 𝑀 und 𝑠𝑜
2 =  
1
𝑛
∑ 𝜀𝑖
2𝑛
𝑖=1  (5.2) 
Die statistischen Größen aus den Formeln 5.1 und 5.2 werden nicht nur für die Spektralka-
näle, sondern auch für die sogenannten künstlichen Kanäle berechnet. Dieser Begriff be-
zeichnet an ein Luft- oder Satellitenbild angehängte Kanäle mit Sekundärinformationen. Auf 
derartige Hilfsinformationen für den Klassifikationsprozess wurde bereits im Abschnitt 2.1 
näher eingegangen. Künstliche Kanäle betonen die Grauwertunterschiede zwischen einzel-
nen Arten und helfen auf diese Weise, die Objektklassen eindeutig zuzuweisen. 
(Albertz, 2009; Frick, 2006) Werden die künstlichen Kanäle durch relative Werte wie Indizes 
oder Kanalverhältnisse repräsentiert, sinkt zudem die Abhängigkeit der Klassifikationspara-
meter von einem konkreten Bilddatensatz beziehungsweise von einem Untersuchungsge-
biet. Eine gleichbleibende radiometrische Auflösung wird jedoch vorausgesetzt. (Frick, 2006). 
5.3 Aufbau eines Objektklassen-Modells 
Lassen sich zwei oder mehrere Arten anhand der ermittelten Statistiken nicht eindeutig von-
einander unterscheiden, so werden sie in dieser Arbeit in eine gemeinsame Objektklasse 
überführt. Lässt sich eine Vegetationsart aufgrund ihrer Merkmale von den übrigen Arten 
abgrenzen, so wird die Objektklasse übernommen, welcher sie im Stereo-Interpretations-
schlüssel von LUP (2015) zugeordnet ist.  
5.4 Klassifikationsverfahren 
Auf Grundlage des an das Untersuchungsgebiet angepassten Objektklassen-Modells wird der 
eigentliche Klassifikationsprozess entwickelt. Wie im Abschnitt 2.1 bereits erläutert, ist die 
Suche nach einer optimalen Klassifikationsmethodik für hochaufgelöste Bilddaten Bestand-
teil zahlreicher Forschungsprojekte. Für die vorliegende Arbeit wird auf ein objektbasiertes 
Klassifikationsverfahren zurückgegriffen, welches durch pixelbasierte Klassifikationsregeln 
ergänzt wird. Somit wird das Eingabe-Raster sowohl auf Basis von objekt-spezifischen Werten 
als auch unter Verwendung pixelbasierter Eigenschaften untersucht. Eine erfolgreiche Kom-
bination der zwei Klassifikationsmethoden ist beispielsweise in der Studie von Shackelford & 
Davis (2003) beschrieben. Die Klassifikation wird, analog zur Trennbarkeitsanalyse, ebenfalls 
mit um künstliche Kanäle erweiterten Bilddaten durchgeführt. Insofern die Kanäle geomet-
risch vereinheitlicht werden können, ermöglicht dies eine präzisere Definition des Objekt-
klassen-spezifischen Merkmalsraums (Albertz, 2009).  
Das überwachte Klassifikationsverfahren beginnt mit einer pixelbasierten Auswertung des 
Eingabe-Rasters. Voraussetzung für diese Analyse ist das Bestimmen von Referenzpixeln. Wie 
bei der Auswahl der Analyseflächen in Abschnitt 5.2 muss darauf geachtet werden, dass nur 
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Dominanzbestände der jeweiligen Art berücksichtigt werden sollten, um den Einfluss be-
nachbarter Vegetationsstrukturen möglichst gering zu halten. Vor allem in Moorgebieten 
sind oft heterogene, aus mehreren Flächenanteilen zusammengesetzte, Objektausprägun-
gen zu beobachten (Albertz, 2009). Den Ausführungen von Swain & Davis (1978) zufolge, hat 
die Anzahl der Trainingspixel pro Objektklasse dabei mindestens das Zehnfache der Dimen-
sion des spektralen Merkmalsraums zu betragen. Jeder Bildpunkt wird hinsichtlich seiner 
spektralen Eigenschaften mit allen Objektklassen verglichen und je nach Übereinstimmung 
der spektralen Signatur einer bestimmten Klasse zugewiesen (Gierloff-Emden, 1989). 
Daran schließt sich eine objektbasierte Auswertung an. Bei dieser werden benachbarte Pixel 
zu homogenen Segmenten zusammengefasst, wenn sie sich hinsichtlich ihres räumlichen Zu-
sammenhanges und der spektralen Eigenschaften ähneln (Neubert & Blaschke, 2004). Im 
nächsten Schritt werden diese, auch als Bildobjekte bezeichneten (Mott, 2005), Segmente 
mit Referenzflächen verglichen, welche der Nutzer für jede Objektklasse festlegen muss. 
Dadurch, dass sich das objektbasierte Verfahren nicht auf Pixel sondern Flächen bezieht, kön-
nen für den Vergleich beispielsweise spektrale Durchschnitts-, Varianz-, oder Extremwerte 
sowie Nachbarschaftsbeziehungen als zusätzliche Informationen berücksichtigt werden 
(Blaschke, 2010). Analog zum Ablauf der pixelbasierten Auswertung wird jedes Bildobjekt als 
Resultat der Objektklasse zugeordnet, zu deren Trainingsflächen die meisten statistischen 
Gemeinsamkeiten gefunden wurden (Neubert & Blaschke, 2004).  
 
Abb. 8: Unterschiedliche Definition von Klassengrenzen: binäre Entscheidung (oben), Wahr-
scheinlichkeitswert zwischen 0 und 1 (unten). Abbildungen aus: Jensen (1996) 
Grundsätzlich existiert eine Vielzahl an Algorithmen, mit welchen sich Pixel beziehungsweise 
Objekte anhand ihrer Merkmale einer Klasse zuweisen lassen. Heutzutage wird dabei selte-
ner auf Klassifikatoren zurückgegriffen, welche binäre Entscheidungen treffen, wie es bei-
spielsweise bei der Methode der größten Wahrscheinlichkeit (Maximum Likelihood Classi-
fier) der Fall ist. Vermehrt rücken sogenannte weiche (auch: fuzzy) Klassifikatoren in den Vor-
dergrund, in deren Ergebnis hauptsächlich Zwischenwerte, also Werte zwischen 0 und 1 vor-
kommen. Diese geben an, welcher Klasse der Bildpunkt oder das Objekt am statistisch wahr-
scheinlichsten angehört. Klare Klassengrenzen werden somit vermieden, wodurch sich die 
Handhabung von Mischpixeln verbessert. (Eastman & Laney, 2002) Ein Vertreter dieser Klas-
sifikatoren ist das Bayes-Netzwerk, bei welchem die Modellierung der Beziehungen zwischen 
den vorhandenen Merkmalen in Form eines Graphen erfolgt. Wird für jede untersuchte 
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Klasse ein eigenes Netz dieser Art erstellt, lassen sich die Beziehungen der Merkmale zuei-
nander auch von Klasse zu Klasse unterschiedlich modellieren, woraus sich überlappende 
Merkmalsgrenzen ergeben (siehe Abb. 8). Ein solches Konstrukt wird als Bayes-Multi-Netz 
bezeichnet. (Ouyang, et al., 2006) 
5.5 Bewertung der Klassifikationsgenauigkeit 
Ein Klassifikationsverfahren sollte vor dem Einsatz in der Praxis einer statistischen Genauig-
keitsanalyse unterzogen werden. Der Vergleich von Referenzwerten mit den durch die Klas-
sifikation ermittelten Vegetationsarten geschieht über zufällig verteilte Messpunkte. An die-
sen Messpunkten erfolgt das Ablesen des jeweiligen Soll- und Ist-Wertes. Das Ergebnis dieser 
Gegenüberstellung wird in einer Konfusionsmatrix nach Congalton & Green (1999) präsen-
tiert. Für jede Klasse ergeben sich demnach die Nutzergenauigkeit 𝐴𝑢 und die Produzenten-
genauigkeit 𝐴𝑝, welche aus der Anzahl korrekt zugewiesener Punkte 𝑋𝑖,𝑗, der Anzahl aller 
dieser Klasse zugewiesenen Punkte 𝑁𝑖  und der Anzahl aller Referenzpunkte dieser 
Klasse 𝑁𝑗 berechnet werden: 
𝐴𝑢 =
𝑋𝑖,𝑗∗100
𝑁𝑖
     (5.3) 
𝐴𝑝 =
𝑋𝑖,𝑗∗100
𝑁𝑗
     (5.4) 
Aus diesen zwei Werten lassen sich wiederum der Error of Comission 𝐸𝑐 und der Error of 
Omission 𝐸𝑜 ableiten:  
𝐸𝑐 = 1 − 𝐴𝑢     (5.5) 
𝐸𝑜 = 1 − 𝐴𝑝     (5.6) 
Die Gesamtgenauigkeit der Klassifikation wird zunächst durch das Verhältnis der Summe aller 
korrekten Zuweisungen zur Gesamtanzahl an Referenzpunkten 𝑁𝑔 angegeben: 
𝐴𝑜 =
(∑ 𝑋𝑖,𝑗)∗100
𝑁𝑔
    (5.7) 
Zusätzlich erfolgt eine Beschreibung der Klassifikationsgüte mithilfe des Kappa-Wertes Κ. 
Gemäß Rosenfield & Fitzpatrick-Lins (1986) ergibt sich dieser aus: 
Κ =  
(𝑝𝑜−𝑝𝑐)
(1−𝑝𝑐)
 mit 𝑝𝑜 =
∑ 𝑋𝑖,𝑗
𝑁𝑔
 und 𝑝𝑐 =
∑  
𝑁𝑖∗𝑁𝑗
𝑁𝑔
𝑁𝑔
 (5.8) 
Anhand der ermittelten Genauigkeitsmaße kann eingeschätzt werden, inwieweit das entwi-
ckelte Verfahren für den Einsatz in der Praxis geeignet ist. Ergibt sich ein zufriedenstellendes 
Resultat, können weitere Testareale innerhalb des Untersuchungsgebiets klassifiziert wer-
den. Bestätigen diese Klassifikationen das Ergebnis aus dem ersten Test, kann das Verfahren 
als übertragbar angesehen werden. 
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6 Differenzierbarkeit von Vegetationsstrukturen im Moor 
Die Umsetzung der im Kapitel 5 beschriebenen Methodik erfolgt unter Verwendung der fol-
genden Software-Produkte:  
• ArcGIS 10.3.1 Desktop 
•  inklusive der StereoAnalyst-Erweiterung 14 von Erdas 
• Erdas Imagine 2016 
• inklusive der Imagine Photogrammetry Suite und Imagine Objective 
• R Studio 2016 
6.1 Aufbereitung der Bilddaten 
Für die Luftbilder des GeoSN wird in Erdas Imagine eine Blockdatei generiert, durch welche 
sich der Bildverband stereoskopisch darstellen lässt. Nach der Überführung der Aufnahmen 
in das EPSG 25833 mittels Reproject, wird ein neues Photogrammetrie-Projekt geöffnet und 
das Koordinatenreferenzsystem angegeben. Der nächste Schritt beinhaltet die Eingabe der 
Flughöhe und der inneren Orientierungsparameter, wobei beides dem mitgelieferten Flug-
protokoll beziehungsweise dem Kamerakalibrierungsbericht zu entnehmen ist. Der darauf-
folgende Import der äußeren Orientierungsparameter erfolgt als Textdatei im Format *.dat. 
Die darin enthaltenen Werte sind das Resultat einer am GeoSN durchgeführten Aerotriangu-
lation. Sind die Dateipfade der Luftbilder eingefügt und die dazugehörigen Bildpyramiden 
berechnet, muss abschließend die Sensor-Pixelgröße angegeben werden. Durch Bestätigen 
dieser Eingabe wird der Bildverband als korrekt orientierter Block in das Anzeigefenster ge-
laden.  
Auf eine Orthorektifizierung der Luftbilder wird an dieser Stelle verzichtet, da 8-bit-DOP be-
reits mitgeliefert wurden und eine weitere Lieferung von DOP mit einer radiometrischen Auf-
lösung von 16 bit im Verlauf der Verfahrensentwicklung erwartet wird. Alle DOP, welche das 
Untersuchungsgebiet abdecken, werden mittels MosaicPro in Erdas Imagine zu einem Mo-
saik zusammengefügt. Das resultierende OPM wird abschließend mittels Reproject in das Re-
ferenzsystem ETRS89 (EPSG 25833) projiziert und per Subset-Funktion zugeschnitten. Für das 
Ausschneiden wird ein rechteckiges Interessengebiet (engl. Area of Interest, kurz AOI) um 
das Projektgebiet gezogen und als Schablone verwendet. Der Einfachheit halber wird in den 
folgenden Kapiteln nicht zwischen DOP und OPM unterschieden. Für die ausgeführten Bear-
beitungsschritte ist es nicht von Bedeutung, ob die Aufnahme ursprünglich aus mehreren 
Kacheln besteht oder aus einem einzelnen DOP.  
Da die einzelnen Bildkanäle der beiden Sentinel-2A-Aufnahmen jeweils als separate Bildda-
teien geliefert wurden, müssen die Kanäle zunächst auf eine einheitliche Rasterweite von 
10,00 m abgebildet werden. Hierfür wird auf das Erdas-Werkzeug Resample Pixel Size zurück-
gegriffen. Besitzen alle Bänder die gleiche geometrische Auflösung, können sie durch die 
Funktion Stack Layers zu einem 13-kanäligen Raster zusammengefügt werden. Bevor die bei-
den Aufnahmen ebenfalls auf das Projektgebiet zurechtgeschnitten werden können, müssen 
auch sie in das ETRS89 transformiert werden.  
Im Gegensatz zu den Sentinel-Daten handelt es sich bei der Aufnahme des Satelliten World-
View-2 um ein im Vorfeld nicht orthorektifiziertes Bild. Aus diesem Grund wird es zunächst 
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in das EPSG 25833 transformiert und anschließend im Control Points-Menü in Erdas Imagine 
mit Passpunkten versehen. Als Referenz dient hierbei die DTK10, in welcher die Passpunkte 
analog eingezeichnet werden. Durch das Ausführen einer Multipoint Geometric Correction 
wird das Bild entzerrt. Nachdem ein visueller Abgleich mit den DOP der Luftbilddaten die 
Lagerichtigkeit ebenfalls bestätigt hat, erfolgt das Zuschneiden der maßstabsgetreuen Wor-
ldView-2-Szene auf das zu klassifizierende Moorgebiet. Um Verwechslungen zwischen Luft-
bildaufnahmen und Satellitendaten zu vermeiden, wird der Begriff DOP ausschließlich für die 
orthorektifizierten Aufnahmen der DMC II 140 verwendet. Die Beschreibung der orthorekti-
fizierten Satellitenbilder erfolgt weiterhin unter dem Namen des jeweiligen Satelliten. 
Zum Ende dieses Bearbeitungsteils werden auch die Vektordaten der Projektfläche entspre-
chend zurechtgeschnitten. Für diesen Schritt wird die Clip-Funktion in ArcMap verwendet. 
Alle in diesem Unterkapitel beschriebenen Arbeitsschritte sind in Abb. 9 zusammengefasst. 
 
Abb. 9: Ablauf der Digitalen Bildverarbeitung und der Stereobildgenerierung, unterteilt 
nach Datenquelle: Luftbilder (LB20), DOP, WorldView-2 (WV2), Sentinel-2A (S2A), digi-
tale Höhenmodelle (DHM) und Vektordaten 
6.2 Ermittlung arten-spezifischer Merkmale 
Unter Verwendung der zuvor erstellten Blockdatei wird das gesamte Untersuchungsgebiet 
stereoskopisch betrachtet, um für jede Vegetationsart Standorte zu finden, an welchen sich 
charakteristische, spektrale Eigenschaften ermitteln lassen. 
6.2.1 Stereo-Interpretation ausgewählter Moore 
Um nach der Durchführung der praktischen Testdurchläufe auch entsprechende 
Referenzdaten zu besitzen, werden die Kriegswiese, das Auerhahnmoor und die Schwarze 
Heide nicht nur auf bestimmte Trainingsgebiete hin untersucht, sondern in ihrer Gesamtheit 
stereoskopisch interpretiert. Als Richtlinie für die vollständige Kartierung dieser drei Areale 
wird auf den Stereo-Interpretationsschlüssel von LUP (2015) zurückgegriffen. Die 
Interpretation erfolgt an einem 3D-PluraView-Doppelbilschirm mit einer Auflösung von zwei-
mal 4K (Schneider Digital, 2017) sowie unter Verwendung der dazugehörigen Polfilter-Brillen 
und dem ArcGIS StereoAnalyst. Diese Erweiterung für ArcGIS erlaubt die zeitgleiche 
Digitalisierung von Objekten in ArcMap. 
Bei der Bildinterpretation wird deutlich, dass die Bodenauflösung von 0,20 m, wie im 
Interpretationsschlüssel aus dem Jahr 2015 beschrieben, nicht ausreicht, um alle darin 
aufgeführten Vegetationsarten zuverlässig zu kartieren. Im Vergleich zu den Ergebnissen der 
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letzten Stereo-Interpretation des Untersuchungsgebiets, bei welcher Luftbilddaten aus dem 
Jahr 2014 analysiert wurden, fehlen daher detailierte Informationen zum Vorkommen 
bestimmter Gräser. Beispielsweise lassen sich Scheiden-Wollgras und Pfeifengras unter die-
sen Bedingungen nicht voneinander unterscheiden, weswegen beide Arten im Folgenden 
stets gemeinsam aufgeführt werden. Torfmoose und Moorschlenken konnten in den Luftbil-
dern nicht identifiziert werden. Es wird vermutet, dass nur kleinere Bestände vorhanden sind, 
welche sich nicht erkennen lassen (LUP, 2015). Selbiges gilt für bultig wachsende Seggen und 
Binsen, rasige Seggen sowie Waldsimsen. Zuverlässige Referenzdaten sind jedoch eine 
Grundvoraussetzung für die Entwicklung des Klassifikationsverfahrens. Werden Artenvor-
kommen fehlerhaft kartiert, beeinflusst dies nicht nur die Qualität der Ergebnisse dieser The-
sis, sondern möglicherweise auch Folgeprojekte. Um eine derartige Falsifizierung der Refe-
renzdaten zu vermeiden, wird auf eine weitere Berücksichtigung der genannten Vegetations-
strukturen verzichtet. Sie werden als sonstige Gräser zusammengefasst.  
Torfmoos und Schmalblättriges Wollgras können im Luftbild verwechselt werden, weswegen 
sich bei der Auswahl der Analyseflächen für Schmalblättriges Wollgras überwiegend auf die 
in-situ-Daten sowie auf die Ergebnisse der letzten Stereo-Interpretation konzentriert wird. 
Dominante Waldkiefern- und Lärchen-Bestände kommen im Untersuchungsgebiet nicht vor. 
Bei der Auswahl von stehendem Totholz werden ausschließlich abgestorbene Individuen be-
rücksichtigt, welche in der Falschfarben-Infrarot-Darstellung eine grauweiße bis graugrüne 
Färbung aufweisen (Bütler & Schlaepfer, 2004). Sterbende Bäume werden nicht untersucht. 
Alle nicht explizit erwähnten Gras-, Baum- und Bodenarten lassen sich problemlos kartieren.  
Für alle drei interpretierten Moorflächen entsteht jeweils eine eigene Feature Class wz_mo-
nitor_2016.shp mit den Ergebnissen der Stereo-Interpretation. Die Ergebnisse sind im 
Anhang als Abbildungen A4.1 (Kriegswiese), A4.3 (Auerhahnmoor) beziehungsweise 
A4.5 (Schwarze Heide) kartographisch dargestellt und entsprechen dem Shapebasierten 
Datenmodell WZ, welches die Struktur der Waldzustandsdaten im Staatsbetrieb Sachsenforst 
regelt. Durch Einhaltung dieses Standards wird die Vergleichbarkeit mit älteren Stereo-
Interpretationsergebnissen gewährleistet. Neben der Angabe der Vegetationsart beinhaltet 
das Datenmodell allerdings auch die Vorgabe, dass weitere Informationen wie beispielsweise 
Kronenschlussgrad, Totholzmenge oder Lückengröße anzugeben sind. Da der Fokus dieser 
Thesis jedoch auf der Differenzierung der Vegetationsstrukturen im Moor liegt, wird nur eine 
zusätzliche Datenanalyse beispielhaft in das Verfahren integriert. Für diesen Zweck erfolgt 
die Detektion von stehendem Totholz, welches in der folgenden Trennbarkeitsanalyse als 
eigenständige Vegetationsart behandelt wird. Für die Gewinnung von Referenzdaten werden 
abgestorbene Individuen ebenfalls stereoskopisch in allen drei ausgewählten Mooren 
erfasst. 
6.2.2 Berechnung von Referenzwerten 
Für das DOP-Mosaik aus Luftbildern, die beiden Sentinel-Aufnahmen und die WorldView2-
Szene werden im nächsten Schritt jeweils die spektralen Statistiken zu den stereoskopisch 
erfassten Artenvorkommen berechnet. Somit lässt sich überprüfen, welche der stereosko-
pisch erfassten Baum-, Gras-, und Bodentypen sich in den Aufnahmen jeweils durch ihre 
spektralen Eigenschaften identifizieren lassen. Der Ablauf dieser Trennbarkeitsanalyse ist in 
Abb. 10 graphisch dargestellt. 
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Abb. 10: Übersicht zu den Arbeitsschritten der Trennbarkeitsanalyse, unterteilt nach Daten-
quelle: Luftbilder (LB20), DOP, WorldView-2 (WV2), Sentinel-2A (S2A), digitale Höhen-
modelle (DHM) und Vektordaten 
Um die stereoskopisch erfassten Flächen stichpunktartig zu kontrollieren und auf ihre Eig-
nung als Analyseflächen zu überprüfen, werden am 18.07.2017 und am 24.10.2017 Photo-
graphien und Notizen zur Vegetationsstruktur auf der Kriegswiese aufgenommen. Ein Out-
door-Notebook vom Typ Panasonic Toughpad FZ-G1 mit ArcGIS und integrierter GPS-An-
tenne dient dabei zur Navigation und Datenerfassung. Für Arten, welche nur außerhalb der 
Kriegswiese vorkommen, werden die Analyseflächen auf alleiniger Grundlage der stereosko-
pischen Interpretationsergebnisse festgelegt. Zudem wird auch eine Schattenklasse für Grä-
ser hinzugefügt, welche bei der Auswertung der Statistiken der DOP und der WorldView-2-
Szene Anwendung finden wird. In dieser Arbeit sollen ausschließlich Vegetationsstrukturen 
innerhalb der Moorgebiete betrachtet werden. Daher bleiben benachbarte Strukturen wie 
Verkehrswege oder Gebäude unberücksichtigt. 
Als Resultat der stereoskopischen Luftbildinterpretation und der Geländeaufnahmen ergibt 
sich die nachfolgend präsentierte Einteilung der Vegetationsstrukturen in Form von Analyse-
flächen-Gruppen (siehe Tab. 4). Die Artenaufteilung entspricht einer veränderten, verein-
fachten Form des Stereo-Interpretationsschlüssels von LUP (2015). 
Vegetationsstruktur Gesamtgröße der Analyseflächen in px 
Beerstrauchausprägung 2711 
Bergkiefern 7593 
Birken 2188 
Borstgras 2890 
Fichten 16531 
Moorgewässer 462 
Pfeifengras / Scheiden-Wollgras 5649 
Rohboden 932 
Schmalblättriges Wollgras 5429 
Stehendes Totholz 4471 
Wollreitgras 15183 
Undefiniertes Gras im Schatten 3368 
Tab. 4: Im Gelände oder stereoskopisch erfasste Oberflächenarten mit Pixelsumme aus den 
jeweiligen Analyseflächen (Pixelgröße für alle Bilddaten auf 0,20 m gesetzt).  
Vektor
Erfassung
in-situ-Daten
Vor-Auswahl 
Analyseflächen
Festlegung 
Analyseflächen
DHM
Berechnung 
nDOM
S2A
Berechnung 
Indizes / 
Kanalverhältnisse
Verbindung 
spektr. + künstl. 
Kanäle
Trennbarkeits-
analyse
WV2
Berechnung 
Indizes / 
Kanalverhältnisse
Verbindung 
spektr. + künstl. 
Kanäle
Trennbarkeits-
analyse
DOP
Berechnung 
Indizes / 
Kanalverhältnisse
Verbindung 
spektr. + künstl. 
Kanäle
Trennbarkeits-
analyse
LB20
Stereo-
Interpretation
Kontrolle 
Analyseflächen
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Als künstliche Kanäle werden für diese Arbeit die nachfolgend aufgeführten Kanalverhält-
nisse genutzt, wobei für diese und alle weiteren Formeln gilt: 𝐵 = sichtbares blaues Licht, 
𝐺 = sichtbares grünes Licht, 𝑅 = sichtbares rotes Licht, 𝑁𝐼𝑅 = Nahes Infrarot, 𝑅𝜆750, 
𝑅𝜆705 = Red Edge-Bereich des sichtbaren Lichts mit Wellenlängenangabe, 𝑆𝑊𝐼𝑅 = kurzwelli-
ges Infrarot. 
𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜𝑁𝐼𝑅/𝐵 =
𝑁𝐼𝑅
𝐵
    (6.1) 
𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜𝑁𝐼𝑅/𝐺 =
𝑁𝐼𝑅
𝐺
    (6.2) 
𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜𝑅/𝐵 =
𝑅
𝐵
      (6.3) 
Die Selektion der Kanalverhältnisse ist das Resultat eines Versuch-und Irrtum-Prozesses. Die 
Umsetzung der Berechnung erfolgt über die mathematischen Operatoren im Spatial Modeler 
in Erdas Imagine, welcher zeitgleich eine Auswahl an Indizes ausgibt. Je nach spektraler Auf-
lösung des verwendeten Sensors werden der Normalized Difference Vegetation Index NDVI 
(Rouse, et al., 1973), der Red Edge-Normalized Difference Vegetation Index NDVIRE (Gitelson 
& Merzlyak, 1994) sowie der Normalized Difference Water Index als NDWISWIR nach Gao 
(1996) beziehungsweise als NDWI nach McFeeters (1996) berechnet: 
NDVI =
𝑁𝐼𝑅−𝑅
𝑁𝐼𝑅+𝑅
     (6.4) 
𝑁𝐷𝑉𝐼𝑅𝐸 =  
𝑅𝜆750−𝑅𝜆705
𝑅𝜆750+𝑅𝜆705
    (6.5) 
𝑁𝐷𝑊𝐼𝑆𝑊𝐼𝑅 =
𝑁𝐼𝑅−𝑆𝑊𝐼𝑅
𝑁𝐼𝑅+𝑆𝑊𝐼𝑅
   (6.6) 
NDWI =
𝐺−𝑁𝐼𝑅
𝐺+𝑁𝐼𝑅
     (6.7) 
Um auch die arten-spezifischen Vegetationshöhen ℎ𝑉𝑒𝑔 bei der Trennbarkeitsanalyse zu be-
rücksichtigen, wird durch die Subtraktion des DOM vom DGM ein normiertes digitales Ober-
flächenmodell (nDOM) als weiterer künstlicher Kanal generiert (siehe Formel 6.8). Erneut 
wird dabei auf den Spatial Modeler von Erdas zurückgegriffen. 
ℎ𝑉𝑒𝑔 = ℎ𝑛𝐷𝑂𝑀 = ℎ𝐷𝑂𝑀 − ℎ𝐷𝐺𝑀  (6.8) 
Für das weitere Vorgehen ergeben sich somit insgesamt zehn analysierbare Kanäle für die 
DOP und für WorldView-2 sowie 21 Kanäle für Sentinel-2A. Die Rechenoperationen, welche 
für die unterschiedlichen Datensätze ausgeführt werden müssen, sind in Tab. 5 aufgelistet. 
Gemäß den im Vorfeld zitierten Ausführungen von Swain & Davis (1978) zur Mindestgröße 
für Trainingsgebiete sind die Analyseflächen im Untersuchungsgebiet teilweise eigentlich zu 
klein für die Verwendung in Satelliten-basierten Klassifikationen. Zur Bestimmung des theo-
retischen Auswertepotentials wird die Trennbarkeitsanalyse dennoch durchgeführt. Die Sa-
tellitenaufnahmen müssen für diesen Zweck per Resample Pixel Size auf 0,20 m Rasterweite 
heruntergerechnet werden, um mit den Analyseflächen verschnitten werden zu können. Zur 
Veranschaulichung des Informationsgehalts der künstlichen Kanäle sind mehrere Kartenbei-
spiele im Anhang A1 zu finden. 
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Künstlicher Kanal Formel DOP Formel WV2 Formel S2A 
nDOM siehe Formel 6.8 
NDVI (B4-B3) / (B4+B3) (B4-B3) / (B4+B3) (B8-B4) / (B8+B4) 
NDVIRE - - (B6-B5) / (B6+B5) 
NDWISWIR - - (B8-B11) / (B8+B11) 
NDWI (B2-B4) / (B2+B4) (B2-B4) / (B2+B4) (B3-B8) / (B3+B8) 
RatioNIR/B B4 / B1 B4 / B1 B8 / B2 
RatioNIR/G B4 / B2 B4 / B2 B8 / B3 
RatioR/B B3 / B1 B3 / B1 B4 / B2 
Tab. 5: Formeln für die Berechnung der künstlichen Kanäle für die DOP, sowie die World-
View-2- (WV2) und Sentinel-2A- (S2A) Aufnahmen 
Aus den sich ergebenden Rasterwerten lassen sich sensor-spezifische, spektrale Signaturen 
für alle untersuchten Vegetationsarten ableiten. Dies geschieht durch die Generierung zona-
ler Statistiken in Form einer Tabelle in ArcGIS. Nacheinander werden auf diese Weise die für 
einen Sensor verfügbaren Kanäle als einzelne Bänder mit der Shape-Datei für die Analyseflä-
chen übereinandergelegt und je Objektklasse das arithmetische Mittel und die Standardab-
weichung berechnet. Die Ergebnisse sind graphisch als Kurvendiagramme dargestellt. 
6.2.3 Auswertung der Digitalen Orthophotos 
Bei der Betrachtung der einzelnen Spektralkurven lässt sich bei allen Gräsern der vegetati-
onstypische Verlauf erkennen (siehe Abb. 11, links). Demzufolge wird etwas mehr als die 
Hälfte der elektromagnetischen Strahlung im Bereich des sichtbaren Lichts von den Blattpig-
menten absorbiert, wobei die Absorption im Bereich des grünen Lichts am niedrigsten ist. Im 
Nahen Infrarot steigt die Reflexionskurve stark an, da die Strahlung dort von vitaler Vegeta-
tion an deren Zellstrukturen reflektiert wird. (Bodechtel, et al., 1978) Bei einem Vergleich der 
verschiedenen Grasarten untereinander stechen vor allem Pfeifengras beziehungsweise 
Scheiden-Wollgras sowie Schmalblättriges Wollgras hervor. Die erstgenannte Artengruppe 
verursacht die stärkste Reflexion im Nahen Infrarot, während Schmalblättriges Wollgras 
durch die geringen Unterschiede zwischen blauem, grünen und rotem sichtbaren Licht auf-
fällt.  
Wird eine spektrale Signatur für die künstlich berechneten Kanäle generiert (siehe Abb. 11, 
rechts), ergeben sich Gruppen von Grasarten, welche sich jeweils in ihren Indizes oder Kanal-
verhältnissen ähneln. Dadurch, dass das sichtbare Licht bei Pfeifengras/Scheiden-Wollgras 
und Beersträuchern vergleichsweise wenig reflektiert wird, weisen beide Arten Werte größer 
als 1,6 für die Kanalverhältnisse RatioNIR/B und RatioNIR/G auf. Eine Trennung untereinander ist 
über den NDVI möglich, für welchen bei Pfeifengras/Scheiden-Wollgras das Statistik-interne 
Maximum von 0,3 erzielt wird. Zusätzlich besitzen beide einen geringeren NDWI als Borst-
gras, Schmalblättriges Wollgras und Wollreitgras. Diese lassen sich beispielsweise anhand ih-
rer Höhenwerte aus dem nDOM voneinander unterscheiden. Während Wollreitgras eine auf-
fällig hohe Standardabweichung von über 0,20 m besitzt und durchschnittlich etwa 0,21 m 
hoch ist, liegen für Borstgras und Schmalblättriges Wollgras konstante Werte um 0,07 m be-
ziehungsweise 0,03 m vor. Außerdem sind die Werte für RatioNIR/B und RatioNIR/G bei Schmal-
blättrigem Wollgras nahezu identisch. Bei allen anderen Gräsern ergibt sich für RatioNIR/G ein 
geringerer Wert als für RatioNIR/B. 
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Abb. 11: Aus den Luftbilddaten abgeleitete spektrale Signaturen für Beersträucher (violett), 
Borstgras (blau), Gewässer (rosa), Pfeifengras/Scheiden-Wollgras (orange), Rohboden 
(schwarz), Schattiges Gras (grau), Schmalblättriges Wollgras (rot) und Wollreitgras 
(grün). 
Im Gegensatz zu Gräsern wird die elektromagnetische Strahlung bei Gewässern prinzipiell 
nur in geringem Umfang reflektiert, wobei sich dies hauptsächlich auf den Bereich des sicht-
baren Lichts beschränkt (Gierloff-Emden, 1989). Je nach Gewässertiefe, Bodentyp oder den 
Anteilen organischer beziehungsweise nicht-organischer Materialien im Wasser können die 
Reflexionseigenschaften jedoch stark variieren (Albertz, 2009). Besonders in Moorgebieten 
kann davon ausgegangen werden, dass sich zahlreiche Vegetationsobjekten innerhalb der 
Gewässerflächen befinden. Im Untersuchungsgebiet lassen vor allem der hohe NDWI mit 
Werten über Null und das durchschnittliche Kanalverhältnis RatioR/B von 1,6 eine spektrale 
Abgrenzung der Gewässer zu. Ähnlichkeiten existieren zu Schattenbereichen, in welchen die 
Reflexion des elektromagnetischen Lichts ebenfalls gering bleibt. In der Regel ist eine Diffe-
renzierung jedoch über RatioNIR/B möglich. Schattenbereiche lassen sich anhand ihrer hohen 
Werte für RatioNIR/B und RatioR/B prinzipiell aus der Vielzahl an Oberflächenarten herausfil-
tern. 
Rohbodenflächen zeigen die für feuchte Böden typischen Reflexionswerte, welche im Bereich 
des sichtbaren Lichts und im Nahen Infrarot mit zunehmender Wellenlänge leicht ansteigen. 
Die Absorptionsrate ist dabei meist größer als für die Vegetation und niedriger als bei Gewäs-
sern. (Gierloff-Emden, 1989) Der flach verlaufende Anstieg der spektralen Signatur bestätigt 
die vor Ort beobachtete, hohe Feuchtigkeit im Boden. Für den NDVI und den NDWI werden 
Werte von ungefähr Null erreicht. Durch die geringen Reflexionsunterschiede in den Spekt-
ralkanälen ergeben sich für alle drei Kanalverhältnisse auffällig konstante Rasterwerte von 
circa 1,0.  
Auch die verschiedenen Baumarten, welche hinsichtlich ihrer spektralen Eigenschaften mit-
einander verglichen wurden, zeigen jeweils charakteristische Merkmale (siehe Abb. 12, 
links). Vor allem bei der Betrachtung der vier Spektralkanäle lassen sich Nadel- von Laubbäu-
men trennen, da Letztgenannte das sichtbare Licht und besonders das Nahe Infrarot zu hö-
heren Anteilen reflektieren. Ebenso sichtbar sind Unterschiede im NDVI, welcher bei Birken 
höher ausfällt als bei Bergkiefer und Fichte. Die beiden Nadelhölzer besitzen ähnlich verlau-
fende Signaturen im Diagramm für künstliche Kanäle (siehe Abb. 12, rechts), wobei der 
größte Unterschied in der durchschnittlichen Wuchshöhe (Bergkiefer: 2,80 m, Fichte: 
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14,80 m) liegt. Zudem sind auch die Kanalverhältnisse RatioNIR/B und RatioR/B für eine derar-
tige Unterscheidung geeignet. Eine von der gesunden Vegetation verschiedene spektrale Sig-
natur ergibt sich für im Untersuchungsgebiet kartiertes, stehendes Totholz. Dadurch, dass 
die Blattzellen dieser Individuen eine vergleichsweise geringere Wassermenge gespeichert 
haben, kann das Nahe Infrarot vermehrt in sie eindringen (Bütler & Schlaepfer, 2004). Dies 
spiegelt sich in niedrigen Reflexionswerten in diesem Bereich der elektromagnetischen Strah-
lung sowie in den folglich niedrigen Werten für RatioNIR/B und RatioNIR/G wieder. Des Weiteren 
kann im Vergleich zu vitaler Vegetation ein Anstieg der Reflexion im Bereich des roten sicht-
baren Lichts beobachtet werden. 
 
Abb. 12: Aus den Luftbilddaten abgeleitete spektrale Signaturen für Bergkiefer (blau), Birke 
(orange), Fichte (grün) und stehendes Totholz allgemein (schwarz) 
Die erläuterten Resultate der spektralen Statistik lassen vermuten, dass die untersuchten 
Grasarten ausnahmslos identifiziert werden könnten, insofern die Beständen ähnlich wenig 
durchmischt sind wie die für die Trennbarkeitsanalyse verwendeten Flächen. Ebenso realis-
tisch erscheint eine Differenzierung der Waldflächen sowie die Detektion von stehendem 
Totholz. Für eine zufriedenstellende Klassifikation müsste allerdings sowohl auf die Spektral-
kanäle als auch auf die künstlichen Kanäle zurückgegriffen werden. Den Statistiken zufolge, 
tragen beide Typen von Messgrößen gleichermaßen zur merkmalsbasierten Trennung von 
Objekten bei.   
6.2.4 Auswertung der WorldView-2-Aufnahmen 
Wird sich anschließend den spektralen Signaturen gewidmet, welche anhand der WorldView-
2-Aufnahmen erstellt wurden, lassen sich zahlreiche Unterschiede zu den Statistiken der DOP 
entdecken (siehe Abb. 13). Grundsätzlich wurde ein geringerer Anteil der elektromagneti-
schen Strahlung von der Oberfläche reflektiert. In der Regel werden weniger als 20 % der 
Strahlung reflektiert. Außerdem fällt auf, dass die Reflexion von rotem sichtbaren Licht meist 
geringer ausfällt bei blauem Licht. Die allgemeine Veränderung der Kurvenverläufe ist ver-
mutlich auf den Aufnahmezeitpunkt der Bilddaten zurückzuführen. Im Frühling hat die Pho-
tosynthese-Leistung ihr Maximum noch nicht erreicht beziehungsweise. Einige Arten begin-
nen erst im Spätfrühling mit dem Blattaustrieb. Die geringere Menge an Chlorophyll sowie 
die erhöhte Wahrscheinlichkeit, Bodenflächen zwischen den Pflanzen und Bäumen zu erfas-
sen, beeinflussen die artenspezifischen Merkmalsausprägungen. 
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Pfeifengras beziehungsweise Scheiden-Wollgras sticht erneut durch die hohe Reflexion des 
Nahen Infrarots und den geringen NDWI-Wert hervor. Somit sind beide auch in den World-
View-2-Bildern problemlos von den übrigen Gräsern zu unterscheiden. Dieses Mal sind zu-
dem keine Parallelen zu Beersträuchern zu erkennen. Für Beerstrauchflächen wurden deut-
lich geringere Reflexionswerte registriert als bei den luftbildbasierten DOP, weswegen die 
Kanalverhältnisse ebenfalls niedrig ausfallen und einen Wert von 1,7 nur selten übersteigen. 
Zwischen Schmalblättrigem Wollgras und Rohboden sind teilweise Ähnlichkeiten zu erken-
nen. Dies ist vor allem darauf zurückzuführen, dass die Rohbodenflächen hier eine spektrale 
Signatur besitzen, welche denen der Vegetationsklassen ähnelt. Die Reflexionswerte der 
Rohbodenflächen zeigen einen Rückgang im roten Licht und einen Anstieg der Reflexion im 
Bereich des Nahen Infrarots. Eine mögliche Ursache dafür ist die Bodenauflösung von 2,00 m, 
bei welcher die Anzahl an Mischpixeln innerhalb der Analyseflächen größer ist als bei der 
Verwendung von DOP. Eine Differenzierung von Borst- und Wollreitgras ist bei alleiniger Ver-
wendung der Spektralkanäle ausschließlich im Bereich des nahen Infrarots möglich. Mithilfe 
der Kanalverhältnisse lassen sich allerdings drei weitere Messgrößen einführen, mit welchen 
eine Trennung dieser beiden Arten erfolgen kann. Das Herausfiltern von Schattenflächen ist 
bei WorldView-2-Aufnahmen ebenso möglich. 
     
Abb. 13: Aus den WorldView-2-Daten abgeleitete spektrale Signaturen für Beersträucher 
(violett), Borstgras (blau), Gewässer (rosa), Pfeifengras/Scheiden-Wollgras (orange), 
Rohboden (schwarz), Schattiges Gras (grau), Schmalblättriges Wollgras (rot) und Woll-
reitgras (grün). 
Die Diagramme für Birken, Bergkiefern und Fichten verdeutlichen ebenfalls, dass die Haupt-
phase der Vegetationsperiode zum Aufnahmezeitpunkt der Satellitenbildszene noch nicht 
erreicht wurde. Die spektralen Merkmalskurven zeigen die für Bäume charakteristische 
Form, wobei allerdings keine Reflexionswerte über 15 % gemessen wurden (siehe Abb. 14, 
links). Auswirkungen hat der Aufnahmezeitpunkt außerdem auf die Trennbarkeit zwischen 
den einzelnen Arten. Bergkiefern und Fichten lassen sich kaum unterscheiden. Birken hinge-
gen beginnen erst Mitte April mit dem Blattaustrieb (Chmielewski, et al., 2004), weswegen 
ihr NDVI niedriger ist als der der Nadelhölzer und somit eine Differenzierung ermöglicht 
(siehe Abb. 14, rechts). Die Höhe der Bergkiefern würde eine Trennung von Fichten über das 
nDOM theoretisch ermöglichen. Allerdings könnte nicht sichergestellt werden, dass niedrige 
Nadelbäume einer anderen Art, beispielsweise junge Fichten, korrekt zugewiesen werden. 
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Abb. 14: Aus den Luftbilddaten abgeleitete spektrale Signatur im Bereich des sichtbaren 
Lichts und im Nahen Infrarot (links) sowie auf Basis künstlicher Kanäle (rechts). Darge-
stellt sind Bergkiefer (blau), Birke (orange) und Fichte (grün) 
Es kann zusammengefasst werden, dass die Aufnahme von WorldView-2 ebenfalls für die 
Differenzierung von Grasarten in Moorgebieten geeignet ist. Allerdings ist bei dieser Aussage 
hinzuzufügen, dass die niedrigere geometrische Auflösung eine Erfassung von Objekten mit 
wenigen Metern Durchmesser verhindert, ungeachtet deren spektraler Charakteristika. Da-
her würde ich die Objekterfassung ausschließlich auf großflächige, zusammenhängende Be-
stände konzentrieren. Außerdem sind Probleme bei der Bestimmung der Nadelbaumarten 
zu erwarten, da sich diese hinsichtlich ihrer spektralen Merkmalsausprägung kaum voneinan-
der unterscheiden. Für die Detektion von stehendem Totholz ist die Bodenauflösung unzu-
reichend. 
6.2.5 Auswertung der Sentinel-2-Aufnahmen 
Ein wesentlicher Vorteil der Sentinel-Daten ist, dass sie in Form zweier, zu verschiedenen 
Zeitpunkten aufgenommen, Szenen vorliegen. Somit lassen sie sich multitemporal auswerten 
und zur Feststellung Jahreszeiten-bedingter, phänologischer Veränderungen verwenden. 
Dies steht im Kontrast mit dem Informationsverlust, welcher mit der vergleichsweise gerin-
gen geometrischen Auflösung von 10 m bis 60 m einhergeht. Eine artengenaue Bestimmung 
der Vegetationsstrukturen innerhalb der Moore ist aus diesem Grund nicht zu erwarten.  
Wie an der Abb. 15 zu sehen, besitzen alle Gräser im Sommer nahezu identische Spektralkur-
ven im Bereich des sichtbaren Lichts (B2 bis B4). Im Red Edge Bereich (B5 bis B7) und im 
Nahen Infrarot (B8) sind teilweise Unterscheidungen möglich. Borstgras und Pfeifengras be-
ziehungsweise Scheiden-Wollgras stechen dabei besonders hervor. Wie die Analysen der an-
deren Bilddatensätze bereits zeigten, werden bei Pfeifengras stets hohe Reflexionswerte für 
Nahes Infrarot gemessen, durch welche sich diese Artengruppe erneut eindeutig identifizie-
ren lässt. Borstgras hingegen fällt Ende August durch seine hohe Absorption im nahen und 
kurzwelligen Infrarot auf. Rohboden lässt sich in den Sommermonaten beispielsweise durch 
seine vergleichsweise hohe Absorption des Lichts im Red-Edge-Bereich von den Gräsern tren-
nen. Im kurzwelligen Infrarot reflektieren Gewässer die elektromagnetische Strahlung stär-
ker als die sie umgebenden Moorvegetation. Im Vergleich zur im August erfassten Aufnahme 
ermöglicht die Szene aus dem März des Folgejahres andere Artentrennungen. Auffällig in 
diesem Teil der Abb. 15 ist die spektrale Signatur für Wollreitgras. Diese unterscheidet sich 
im Bereich des sichtbaren Lichts sowie im Red-Edge- und nahen-Infrarot-Bereich kaum von 
der für den August aufgenommenen Kurve. Die Reflexion bei den übrigen Arten hingegen 
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lässt über den Winter deutlich nach. Bereiche mit Pfeifengras oder Scheiden-Wollgras sowie 
die mit Borstgras bewachsenen Gebiete lassen sich dennoch weiterhin erkennen. Eine Iden-
tifizierung von Schmalblättrigem Wollgras, Beersträuchern, Rohboden und Gewässern zu 
beiden Aufnahmezeitpunkten erscheint unrealistisch. 
 
Abb. 15: Aus den Sentinel-2A-Daten abgeleitete spektrale Signaturen für Beersträucher (vi-
olett), Borstgras (blau), Gewässer (rosa), Pfeifengras/Scheiden-Wollgras (orange), Roh-
boden (schwarz), Schmalblättriges Wollgras (rot) und Wollreitgras (grün). Dargestellt 
sind die Spektralkanäle B1 bis B13 der August- (So) und der März- (Wi) Aufnahme 
Zwischen den einzelnen Jahreszeiten verändern sich die Blattpigmentierung und die Wachs-
tumsprozesse bei Laubbäumen besonders stark (Albertz, 2009). Dies lässt sich durch multi-
temporale Auswertung vorteilhaft ausnutzen. Wie in Abb. 16 zu sehen ist, ergibt sich für die 
Baumart Birke eine spektrale Signatur, welche sich problemlos von den Signaturen für Berg-
kiefern und Fichten unterscheiden lässt. Im Sommer heben sich die Birken durch die hohe 
Reflexion im Red Edge Bereich, im nahen und im kurzwelligen Infrarot ab. In der aus dem 
März stammenden Aufnahme hingegen ergeben sich für die gleichen Bänder niedrigere 
Werte als für die Nadelhölzer, da der Blattaustrieb zum Aufnahmezeitpunkt noch nicht be-
gonnen hat.  
 
Abb. 16: Aus den Sentinel-2A-Daten abgeleitete spektrale Signaturen für Bergkiefer (blau), 
Birke (orange) und Fichte (grün). Dargestellt sind die Spektralkanäle B1 bis B13 der Au-
gust- (So) und der März- (Wi) Aufnahme 
Eine Differenzierung der Nadelhölzer auf alleiniger Basis der Spektralkanäle ist vermutlich 
schwer realisierbar. Vor allem im Sommer besitzen die beiden Arten nahezu identische Merk-
malsausprägungen. Im März zeigen sich zumindest im nahen sowie im kurzwelligen Infrarot 
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kleine Unterschiede in der Reflexion. In diesen Bereich wird von den Bergkiefern mehr Strah-
lung absorbiert als durch die Fichten. Von den Gräsern unterscheiden sich Bäume allgemein 
nicht nur aufgrund ihrer Wuchshöhe, sondern auch unter anderem durch die vergleichsweise 
geringe Reflexion im Red-Edge-Bereich. Die Erfassung von stehendem Totholz ist bei den Sen-
tinel-2A-Bildern nicht möglich, da die Stamm- beziehungsweise Kronendurchmesser der ge-
suchten Individuen in der Regel kleiner als die Rasterweite der Bilddaten sind. 
Die Visualisierung der spektralen Signaturen, welche aus den künstlichen Kanälen abgeleitet 
wurden, verdeutlicht die Vorteile von Kanalverhältnissen auf eine anschauliche Art und 
Weise (siehe Abb. 17). Während unter alleiniger Verwendung der verschiedenen Indizes 
keine genaue Grasarten-Bestimmung möglich wäre, erlauben die Verhältniswerte RatioNIR/B 
und RatioNIR/G eine Differenzierung der im August vorkommenden Gräser und Sträucher. Wie 
zu erwarten war, spiegeln sich die hohen Reflexionswerte des Nahen Infrarots durch Pfeifen-
gras-Wiesen auch in den genannten Kanalverhältnissen wieder. Im März ist der Unterschied 
zu den übrigen Arten allerdings gering. Hingegen lässt sich Borstgras in beiden Aufnahmen 
von den anderen Gräsern trennen. Mithilfe von RatioNIR/B und RatioNIR/B ist eine Erfassung von 
Beersträuchern theoretisch ebenso möglich. Eine Trennung der Oberflächengewässer von 
der Landbedeckung kann unter anderem auf Basis des hohen SWIR-basierten NDWI 
(NDWISW) oder durch die niedrigen Werte für RatioNIR/B und RatioNIR/G erfolgen. Rohbodenflä-
chen besitzen keine eindeutigen, künstlich berechneten Merkmale.  
 
Abb. 17: Aus den Sentinel-2A-Daten abgeleitete spektrale Signaturen für Beersträucher (vi-
olett), Borstgras (blau), Gewässer (rosa), Pfeifengras/Scheiden-Wollgras (orange), Roh-
boden (schwarz), Schmalblättriges Wollgras (rot) und Wollreitgras (grün). Dargestellt 
sind die künstlichen Kanäle der August- (So) und der März- (Wi) Aufnahme 
Werden die Merkmale der einzelnen Baumarten auf Basis der künstlichen Kanäle betrachtet, 
lässt sich erneut der positive Einfluss des Nahen Infrarots auf die Trennbarkeit der Baumarten 
erkennen (siehe Abb. 18). Die hohe Reflexion des elektromagnetischen Lichts von Birken in 
diesem Bereich des Spektrums bewirkt einen Anstieg der Rasterwerte bei den auf nahem 
Infrarot basierenden Kanalverhältnissen, wodurch sich diese Art im August von den Nadel-
hölzern abhebt. Wie bei der Analyse der Spektralkanäle erwähnt wurde, ist in März ein um-
gekehrter Effekt zu beobachten. Zu diesem Zeitpunkt ist wegen der fehlenden Belaubung 
auch eine erkennbare NDVI-Differenz zwischen den Laub- und Nadelholz zu erkennen. Eine 
Differenzierung der Nadelhölzer erscheint unter Verwendung der künstlichen Kanäle nicht 
realisierbar.  
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Abb. 18: Aus den Sentinel-2A-Daten abgeleitete spektrale Signaturen für Bergkiefer (blau), 
Birke (orange) und Fichte (grün). Dargestellt sind die künstlichen Kanäle der August- 
(So) und der März- (Wi) Aufnahme 
Damit lässt sich der Rückschluss ziehen, dass die Sentinel-2A-Daten nicht geeignet sind, um 
die untersuchten Oberflächenarten ausnahmslos voneinander zu unterscheiden. Eine grobe 
Trennung zwischen Gräsern, Laub- und Nadelbäumen, Boden und Gewässern ist jedoch mög-
lich. Insofern die entsprechenden Objekte über eine ausreichende Flächengröße verfügen, 
könnten zudem Pfeifengras beziehungsweise Scheiden-Wollgras sowie Borst- und Wollreit-
gras dank der multitemporalen Auswertung klassifiziert werden. 
6.3 Differenzierungspotential der Luft- und Satellitenbilddaten 
Wie in den vorherigen Abbildungen und Erläuterungen zum Ausdruck gebracht werden 
konnte, unterscheidet sich das Differenzierungspotential zwischen den drei Sensortypen ent-
sprechend deren geometrischer Bodenauflösung. Die Aufnahmen von Sentinel-2A ermögli-
chen multi-temporale Betrachtungen, anhand welcher eine Teilmenge der untersuchten Ar-
ten voneinander getrennt werden kann. Vorteilhaft ist in diesem Zusammenhang vor allem 
die hohe spektrale Auflösung, wobei die Bereiche der Red Edge und des kurzwelligen Infra-
rots hervorzuheben sind. Allerdings ist bei der Bewertung der Ergebnisse zu beachten, dass 
die im Untersuchungsgebiet zu klassifizierenden Flächen nur selten mehrere Meter lang be-
ziehungsweise breit sind. Die größte zusammenhängende Beerstrauchfläche beispielsweise 
dehnt sich über eine Fläche von circa 7 m x 15 m aus. Umgerechnet auf die Pixelweite der 
höchstaufgelösten Sentinel-2A-Kanäle von 10,00 m ergibt sich daraus eine Analysefläche mit 
circa anderthalb Bildpunkten. Im Rahmen einer Klassifikation wäre eine Bestimmung solcher 
kleinen Gebiete aller Voraussicht nach nicht möglich. Somit kann zusammengefasst werden, 
dass die Bilddaten von Sentinel-2A ein großes Potential für Vegetations-Monitoring aufwei-
sen, jedoch nicht bei großmaßstäbigen Anwendungen wie der vorliegenden Thesis. 
Im Gegensatz dazu lassen sich für die meisten der ausgewählten Analyseflächen verwend-
bare Informationen aus der WorldView-2-Aufnahme gewinnen. Die untersuchten Grasarten 
können voneinander getrennt werden und auch eine Unterscheidung von Laub- und Nadel-
hölzern erscheint realistisch. Da der Datensatz jedoch die selbe spektrale Auflösung besitzt 
wie die geometrisch höher aufgelösten Luftbilder, ergibt sich kein praktischer Vorteil für die 
Nutzung der WorldView-2-Daten. Selbst wenn die vier Bänder Blau, Grün, Rot und Nahes 
Infrarot um die restlichen, durch den Sensor ursprünglich miterfassten, vier Bänder erweitert 
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werden würden, bestände außerdem weiterhin das Problem der geringen zeitlichen Verfüg-
barkeit wolkenfreier Aufnahmen. Daher lässt sich die Schlussfolgerung ziehen, dass World-
View-2-Daten grundsätzlich für die Differenzierung von Vegetationsstrukturen im Moor ge-
eignet sind, insofern eine regelmäßige Aufnahme wolkenfreier Bilder möglich ist.  
Die digitalen Luftbilddaten ermöglichen ebenfalls eine Differenzierung der untersuchten 
Grasarten, wobei in diesem Fall davon ausgegangen werden kann, dass analysierten Gräser, 
Baumarten, Böden und Gewässer im weiteren Verlauf des Projekts ausnahmslos klassifiziert 
werden können. Daher stellen die DOP die wahrscheinlich zuverlässigste Datenquelle dar, 
obwohl sie hinsichtlich der zeitlichen Verfügbarkeit wolkenfreier Aufnahmen nicht mit den 
Sentinel-Produkten konkurrieren können. Des Weiteren ist die Anzahl an Referenzpixeln, wie 
anhand von Tab. 6 sichtbar, zureichend für die Durchführung eines Klassifikationsprozesses. 
Dabei können selbst kleinflächige Objekte wie temporäre Oberflächengewässer visuell iden-
tifiziert und als Trainingsgebiete verwendet werden. 
Aus den aufgeführten Gründen wird es als sinnvoll erachtet, das Klassifikationsverfahren mo-
nosensorisch auf Basis der Luftbilddaten zu entwickeln. Die aus den DOP abgeleiteten Daten 
lieferten statistische Werte, denen zufolge sich das Klassifikationsvorhaben unter Verwen-
dung des zuvor entwickelten Objektklassenmodells ohne Einschränkungen umsetzen lässt. 
6.4 Festlegung der Objektklassen 
Die Einteilung der Objektklassen orientiert sich an dem durch LUP (2015) erstellten Stereo-
Interpretationsschlüssel. Auf Grundlage dessen Struktur werden die Ergebnisse der Stereo-
Interpretation und die Resultate der Trennbarkeitsanalyse genutzt, um ein, für die teilauto-
matisierte Klassifikation geeignetes, Objektklassen-Modell für die Satzunger Moorgebiete zu 
erstellen. Wie die Auswertungen zeigen, sind Vereinfachungen des Interpretationsschlüssels 
notwendig. Stereoskopisch oder spektral nicht eindeutig voneinander unterscheidbare Grä-
ser werden zur Klasse Sonstige Gräser hinzugefügt. Damit ein Vergleich der Ergebnisse mit 
früheren Stereo-Interpretationen weiterhin möglich ist, bleibt die Kennung der Klassen, so-
weit dies umsetzbar ist, bestehen. Das resultierende Objektklassen-Modell, inklusive der 
äquivalenten Klassen aus dem Stereo-Interpretationsschlüssel, ist in Tab. 6 dargestellt. 
Da Teile des Untersuchungsgebiets einen Lebensraum für Birkhühner darstellen, soll an die-
ser Stelle zusätzlich eine Wuchshöhen-basierte Unterteilung der Gräser erfolgen. Diese In-
formationen lassen sich im Rahmen Sachsenforst-interner Projekte zum Birkhuhn-Monito-
ring weiterverwenden. Aus diesem Grund empfiehlt es sich, die Ableitung der entsprechen-
den Klassen in das Klassifikationsverfahren dieser Thesis mit einzubeziehen. Würden alle 
Gras-Klassen ihrer Wuchshöhe nach zusätzlich in separate Klassen aufgesplittet werden, 
ergäbe sich jedoch ein zu feingliedriges Ergebnis. Um eine Verschlechterung der Performanz 
des Verfahrens sowie eine unzureichende Visualisierung der Ergebnisse zu vermeiden, er-
folgt die Höhen-basierte Unterteilung daher ausschließlich für alle sonstigen, nicht klassifi-
zierten Gräser. Für diesen Zweck werden zwei neue Kennungen eingeführt. Es ist jedoch an-
gedacht, separat zum endgültigen Klassifikationsergebnis, weitere Dateien zu berechnen, 
welche die gesamte Vegetationsfläche gemäß ihrer Wuchshöhe unterteilen und für die Wei-
terverwendung im Rahmen des Birkhuhn-Projekts geeignet sind.  
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Vegetationsfreie Flächen sind, abgesehen von Rohbodenflächen, nicht im Stereo-Interpreta-
tionsschlüssel aufgeführt, weswegen für sie ebenfalls eine zusätzliche Klasse inklusive neuer 
Kennung erstellt wird. 
Objektklasse für Teil-  
automatisierte Klassifikation 
Kennung Name der ursprünglichen Klassen gemäß  
Stereo-Interpretationsschlüssel 
Beerstrauchausprägung 30315 
30325 
Beerstrauchausprägung (Offenland ohne Gehölz) 
Beerstrauchausprägung (Offenland mit Gehölz) 
Bergkiefer 302111 
302211 
Bergkiefern-Moorwald 
Bergkiefern-Forst 
Birke 30213 Birken-Moorwald 
Borstgras 303135 
303235 
Borstgras (Offenland ohne Gehölz) 
Borstgras (Offenland mit Gehölz) 
Fichte 30212 
30222 
Fichten-Moorwald 
Fichten-Forst 
Gewässer 301 Moorgewässer 
Pfeifengras, Scheiden-Wollgras 303131 
303231 
303134 
303234 
Scheiden-Wollgras (Offenland ohne Gehölz) 
Scheiden-Wollgras (Offenland mit Gehölz) 
Pfeifengras (Offenland ohne Gehölz) 
Pfeifengras (Offenland mit Gehölz) 
Schmalblättriges Wollgras 303141 
303241 
Schmalblättriges Wollgras (Offenland o. Gehölz) 
Schmalblättriges Wollgras (Offenland mit Gehölz) 
Rohboden 30316 
30326 
Rohboden (Offenland ohne Gehölz) 
Rohboden (Offenland mit Gehölz) 
Stehendes Totholz - - 
Wollreitgras 303144 
303244 
Wollreitgras (Offenland ohne Gehölz) 
Wollreitgras (Offenland mit Gehölz) 
Sonstige Baumart 30214 
30224 
Sonstiger Moorwald 
Sonstige Baumarten 
Sonstiges hohes Gras 30317 
30327 
neu eingeführt 
Sonstiges niedriges Gras 30318 
30328 
neu eingeführt 
Sonstige vegetationsfreie Fläche 30319 
30329 
neu eingeführt 
Tab. 6: Objektklassen für die teilautomatisierte Klassifikation in dieser Arbeit mit den ur-
sprünglichen Klassen aus dem bisher verwendeten Stereo-Interpretationsschlüssel 
7 Aufbau des entwickelten Klassifikationsverfahrens 
Der Hauptteil dieser Thesis umfasst die Entwicklung, die Anwendung und die Bewertung ei-
nes automatisierten Klassifikationsverfahrens zur Differenzierung der Vegetationsstruktur im 
Satzunger Moorgebiet. Nach der Erläuterung des Verfahrensaufbaus folgen in Kapitel 8 die 
Dokumentation eines praktischen Tests und die dazugehörige Genauigkeitsanalyse. Daran 
schließen sich zudem zwei Versuche zur Übertragbarkeit des Modells an, welche ebenfalls 
mit statistischen Tests zur Ermittlung der Ergebnisqualität verbunden sind. 
Das Klassifikationsverfahren ist in drei aufeinander aufbauende Teile untergliedert. Diese 
umfassen alle Bearbeitungsschritte von der Eingabe eines DOP bis hin zur Ausgabe der nach-
bearbeiteten Klassifikationsergebnisse. Die Überführung der Luftbilder in DOP, das Zurecht-
schneiden der Bilddaten auf das Untersuchungsgebiet sowie die Transformation in das 
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ETRS89 sind nicht Bestandteil des entwickelten Klassifikationsverfahrens und müssen im Vor-
feld der Klassifikation separat durchgeführt werden.  
 
Abb. 19: Struktureller Aufbau des Klassifikationsverfahrens zur Differenzierung der Vegeta-
tionsstrukturen in den Satzunger Moorgebieten 
Wie Abb. 19 zeigt, wird die Vorbereitung der Bilddaten auf die Klassifikation über ein Spatial 
Model realisiert, welches als eigenständige Abbildung im Anhang A2.1 zu sehen ist. Die 
eigentliche Klassifikation erfolgt in Imagine Objective, einer weiteren Komponente von Erdas 
Imagine. Die Arbeitsschritte zur Nachbearbeitung werden von einem auf ArcPy-Funktionen 
basierenden Python-Skript vorgenommen. Teilausschnitte des Skripts sind im Anhang A2.2 
zu finden. 
7.1 Vorbereitung der zu klassifizierenden Bilddaten 
Das Spatial Model vorb_moorklass.gmdx übernimmt zuerst die Berechnung und das Anhän-
gen der künstlichen Kanäle. Als Eingabe-Dateien werden ein DOP als RGBI-Datei sowie ein 
nDOM für das Untersuchungsgebiet benötigt. Anhand dieser zwei Datensätze werden die 
künstlichen Kanäle NDVI, NDWI, RatioNIR/B, RatioNIR/G, RatioR/B und hVeg gemäß den For-
meln 6.1 bis 6.8 berechnet und an das ursprüngliche DOP angehängt. 
Zunächst werden dafür die vier Spektralbänder des Bildes mittels Band Selection voneinan-
der getrennt. Unter Verwendung der jeweils notwendigen Bänder erfolgt die Berechnung der 
Indizes beziehungsweise der Kanalverhältnisse. Um einen Genauigkeitsverlust durch Run-
dungen der Werte zu verhindern, werden alle Spektralwerte zuvor in den Datentyp 
Float 64 bit umgewandelt. Ist die Berechnung der künstlichen Kanäle abgeschlossen, werden 
sie über Stack Layers mit den Höhen aus dem nDOM und den vier Spektralbändern zu einem 
zehn-Kanal-Raster zusammengefügt (siehe Tab. 7). 
Kanal Information Datenquelle Kanal Information Datenquelle  
1 Blau Luftbild 6 NDVI Berechnung  
2 Grün Luftbild 7 NDWI Berechnung  
3 Rot Luftbild 8 RatioNIR/B Berechnung  
4 Nahes Infrarot Luftbild 9 RatioNIR/G Berechnung  
5 Vegetationshöhe nDOM 10 RatioR/B Berechnung 
Tab. 7: Kanäle des DOP-Mosaiks nach Anwendung des Spatial Models zur Vorbereitung der 
Bilddaten auf die Klassifikation 
Vorbereitung
[Spatial Model] 
• künstliche Kanäle
• Schatten-Maske
• Vegetations-Masken
Klassifikation
[Imagine Objective]
• Wahl der Trainingsgebiete
• objektbasierte Klassifikation
Nachbearbeitung
[Python-Skript]
• Topologie-Prüfung
• Vereinheitlichung der 
Datenstrukur
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Das Spatial Model beinhaltet zudem die Generierung mehrerer Masken, welche auf der Fil-
terung von Bildpunkten basieren. Unter anderem erfolgt dabei die Generierung einer Schat-
ten-Maske, welcher alle Bildpunkte zugeordnet werden, für die gilt: 
𝐺
𝐵
> 1,7  und   
𝑅
𝐵
> 1,6.   (7.1) 
Diese Maske wird bei der Erstellung der Datei mit den endgültigen Klassifikationsergebnissen 
nicht berücksichtigt werden, kann aber bei der Untersuchung von Fehlklassifikationen hilf-
reich sein. Werden Strukturen häufig falsch klassifiziert, weil sie im Bildausschnitt zu einem 
Großteil von Schatten bedeckt sind, ließe sich dies beispielsweise durch den Abgleich des 
Bildmaterials mit der erstellten Schatten-Maske beweisen. Die Wahl der Schwellwerte ist das 
Resultat heuristischer Versuche nach dem Versuch-und-Irrtum-Prinzip. 
Des Weiteren werden an dieser Stelle erste Zwischenresultate für die Klassifikation von Ve-
getationsstrukturen berechnet. Ursprünglich war es vorgesehen, stehendes Totholz objekt-
basiert zu klassifizieren. Da erste Versuche aufgrund der geringen durchschnittlichen Objekt-
größe jedoch scheiterten, erfolgt die Lokalisierung dieser Objekte über eine pixelbasierte Zu-
ordnungsregel. Diese sagt aus, dass die entsprechenden Bildpunkte die in der Formel 7.2 auf-
geführten Kriterien erfüllen müssen, um zur Totholz-Maske hinzugefügt zu werden. Die durch 
die Trennbarkeitsanalyse aus Abschnitt 6.2.3 ermittelte spektrale Signatur bildet die Grund-
lage für die Festlegung der verwendeten Schwellwerte. In diesem Zusammenhang sollte stets 
bedacht werden, dass automatisierte Verfahren lediglich ganze, stehende Bäume identifizie-
ren können, deren Baumkrone vollständig oder in sichtbaren Teilen weiterhin vorhanden ist 
und keine sichtbaren, lebensfähigen Bereiche mehr aufweist (SBS, 2003). Baumstümpfe oder 
im Gehölz liegendes Totholz lassen sich hingegen nicht erfassen. 
ℎ𝑉𝑒𝑔 > 1,0 ,  
𝑁𝐼𝑅
𝐵
≤ 1,4,
 𝑁𝐼𝑅
𝐺
≤ 1,1  und   
𝑁𝐼𝑅
𝑅
≤ 1,0  
(7.2) 
Auch die Bestimmung der sonstigen Baumarten wird bereits in diesem Verfahrensteil vorbe-
reitet. Um nach der Klassifizierung in Imagine Objective zu wissen, welche Bäume bis dahin 
keiner Klasse zugeordnet wurden, wird eine Baum-Maske berechnet, die alle gesunden 
Bäume im Bildausschnitt abdeckt. Für diesen Zweck wird nach Bildpunkten gesucht, welche 
die folgenden Eigenschaften besitzen:  
ℎ𝑉𝑒𝑔 > 1,0  und  NDVI > 0,1.   (7.3) 
Mit der gleichen Methode werden die Flächen mit sonstigen Gräser bestimmt. Diese werden 
ebenfalls in ihrer Gesamtheit pixelbasiert extrahiert und als Maske ausgegeben. So lassen 
sich nach dem Einsatz von Imagine Objective die nicht klassifizierten Vegetationsflächen 
leichter auffinden. Wie in Abschnitt 6.4 erläutert wurde, soll dabei gleichzeitig in zwei Wuchs-
höhenklassen unterschieden werden, um eine Weiterverwendung dieser Informationen für 
das Birkhuhn-Monitoring durch den Staatsbetrieb Sachsenforst zu ermöglichen. Die erste 
Maske berücksichtigt alle Gräser im Untersuchungsgebiet mit einer Wuchshöhe von über 
0,25 m (siehe Formel 7.4). Das zweite Resultat dient dem Auffinden der entsprechenden Flä-
chen unter 0,25 m (siehe Formel 7.5).  
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0,25 ≤ ℎ𝑉𝑒𝑔 ≤ 1,0  und  NDVI > 0,1 (7.4) 
ℎ𝑉𝑒𝑔 < 0,25  und  NDVI > 0,1   (7.5) 
Die in den Formeln 7.3 bis 7.5 verwendeten Grenzwerte ergeben sich ebenfalls aus der im 
Vorfeld durchgeführten Trennbarkeitsanalyse. 
7.2 Objektbasierte Klassifikation 
Mit dem auf zehn Kanäle erweiterten Rasterbild und den Vegetations-Masken kann der Ver-
fahrensteil B, die objektbasierte Klassifikation des Untersuchungsgebiets in Imagine Objec-
tive, gestartet werden.  
7.2.1 Software-interne Datenstruktur 
Das Verfahren folgt dabei einer durch die Software vorge-
gebenen linearen Struktur. Für zehn der insgesamt 15 Ob-
jektklassen aus Tab. 6 existiert jeweils ein eigenes Objekt-
modell (feature model), welches im Folgenden als Modul 
bezeichnet wird, um Begriffsverwechslungen zu vermei-
den. Sonstige Bäume, Gräser und vegetationsfreie Flächen 
sind nicht Bestandteil dieses Prozesses und werden erst im 
Verfahrensteil C genauer bestimmt. Dies trifft auch auf ste-
hendes Totholz zu. Alle zehn Module sind in einer gemein-
samen Imagine-Objective-Projektdatei zusammengefasst 
und repräsentieren jeweils einen eigenständigen Klassifika-
tionsprozess (siehe Abb. 20). Für jeden Prozess wird die Da-
tei des DOP als Variable definiert. Die Ausführung der ei-
genständigen Klassifikationen erfolgt hintereinander. Auf 
diesem Weg werden alle Objektklassen einzeln und nachei-
nander klassifiziert. 
Die Abfolge der Verarbeitungsschritte folgt dabei stets dem gleichen Prinzip, wobei in dieser 
Thesis nur eine Auswahl an verfügbaren Optionen erläutert wird. Eine detaillierte Übersicht 
ist außerdem in der Arbeit von Hardner (2014) zu finden.  
7.2.2 Rasterbasierte Operationen 
Zu Beginn werden im Raster Pixel Processor (RPP) jeweils alle Bildpunkte des DOP (siehe Abb. 
21, links) betrachtet und hinsichtlich ihrer Spektralwerte mit den, durch den Nutzer auszu-
wählenden, Trainingsgebieten verglichen. Es ist notwendig, sowohl für die gesuchte Vegeta-
tionsart als auch für dieser Art ähnelnde Klassen Referenzflächen zu markieren (Hardner, 
2014). Die ausgesuchten Flächen werden getrennt voneinander gespeichert und als Eingabe-
daten für eine Wahrscheinlichkeitsberechnung verwendet. In Imagine Objective werden Trai-
ningsflächen sowohl in Form von Pixeln als auch in Form von Objekten gespeichert. Für den 
RPP sind an dieser Stelle ausschließlich die Pixel von Bedeutung. Es empfiehlt sich allerdings, 
auch die Referenz-Objekte für die jeweiligen Klassen bereits in diesem Abschnitt zu definie-
ren, so dass das Rasterbild nicht mehrmals auf Trainingsflächen hin untersucht werden muss. 
In Folge der pixelbasierten Berechnung entsteht ein Rasterbild mit Wahrscheinlichkeitswer-
Abb. 20: Modularer Aufbau 
der Projektdatei in Ima-
gine Objective. Am Bei-
spiel der Klasse Bergkie-
fer wird die innere Struk-
tur der Module gezeigt. 
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ten zwischen Null und Eins (siehe Abb. 21, mittig). Für die Berechnung kann zwischen ver-
schiedenen Typen gewählt werden. In dieser Arbeit wird stets mit der Simple Feature Proba-
bility (kurz: SFP) gearbeitet, da sie aus anderen Studien, wie beispielsweise der von 
Karagiannis & Argialas (2012), positiv hervorgeht. Je höher die Übereinstimmung mit den 
Bildpunktwerten der Referenzflächen, desto höher fällt der Wahrscheinlichkeitswert für ei-
nen Pixel aus. Die Einstellung Automatically Extract Background Pixel ermöglicht, dass Bild-
punkte bis zu einem bestimmten Wahrscheinlichkeitswert bereits an dieser Stelle des Ver-
fahrens verworfen werden. Sie werden automatisch als Hintergrund klassifiziert und im wei-
teren Verlauf des vektorbasierten Verfahrensabschnitts nicht mehr berücksichtigt. 
Zu Beginn der Verfahrensentwicklung war getestet wurden, ob die Auswahl an Trainingspi-
xeln automatisiert werden kann. Der getestete Ansatz basierte auf einer regelbasierten, pi-
xelbasierten Klassifikation, welche mithilfe des Spatial Modeler in Erdas Imagine implemen-
tiert wurde. Durch verschiedene Grenzwerte ergaben sich, analog zum Spatial Model im Ver-
fahrensteil A, arten-spezifische Kriterien. Das Ziel bestand darin, die Ergebnisse der Trenn-
barkeitsanalyse zu nutzen, um Dominanzflächen mit reinen spektralen Signaturen für die ein-
zelnen Vegetationsarten aus Tab. 6 zu finden und die entsprechenden Flächen als Shape-
Datei zu exportieren. In diesem Format hätten diese über die vorhandene Import-Funktion 
als Trainingsgebiete für Imagine Objective eingeladen werden können. Allerdings zeigte sich, 
dass eine Unterscheidung der Grasarten auf diesem Weg nicht möglich ist. Die heterogenen 
Strukturen der Vegetationsstrukturen im Moor verursachten unzureichend genaue Ergeb-
nisse mit Salz-und-Pfeffer-Mustern.  
Im Teil Raster Object Creators (ROC) werden die Bildpunkte segmentiert und die entstande-
nen Segmente, auch Raster-Objekte genannt, zwischengespeichert. Auch für diese Berech-
nung stehen mehrere Algorithmen zur Option. In dieser Thesis wurde sich für den Full 
Lambda Schedule Algorithm (FLSA) entschieden, da dieser bei der Gruppierung von Pixeln die 
Textur (Texture), die Größe (Size), die Form (Shape) und die spektralen Eigenschaften (Spect-
ral) der Bildpunkte berücksichtigt (Hexagon AB, 2016). Die Gewichtung der aufgeführten Ei-
genschaften ist frei wählbar. Zudem hat der Nutzer auch die Möglichkeit, die Anzahl der Seg-
mente im Verhältnis zur Bildpunktanzahl (Pixel Segment Ratio) und die Größe (Size Limits) 
der zu erstellenden Segmente zu beeinflussen (Hexagon AB, 2016). 
     
Abb. 21: DOP als Falschfarbeninfrarot-Bild (links), Wahrscheinlichkeits-Raster aus der pixel-
basierten Auswertung (0 – schwarz, 1 – weiß; mittig), Segmente nach der Anwendung 
eines Wahrscheinlichkeitsfilters (rechts). Das aufgeführte Beispiel zeigt die Detektion 
von Beersträuchern – Datenquelle DOP: © Staatsbetrieb Sachsenforst 2018, Darstel-
lung mit Genehmigung des © GeoSN 2018 
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Sind die Segmente gebildet, wird für jedes von ihnen ein neuer Wahrscheinlichkeitswert aus 
dem Mittel der dazugehörigen Bildpunkte gebildet (Hexagon AB, 2016). Je nach Bedarf kön-
nen die Segmente anschließend auch durch morphologische Funktionen oder Filter in ihrer 
Zusammensetzung und Anzahl bearbeitet werden. Beispielsweise ermöglicht dieser als Ras-
ter Object Operator (ROO) benannte Abschnitt die Reduzierung der Segmentanzahl durch die 
Anwendung eines Grenzwertes für die Wahrscheinlichkeiten (Probability Filter; siehe Abb. 
21, rechts). Die Höhe des zu verwendenden Grenzwertes hängt dabei von der Auswahl der 
Trainingsgebiete ab. Beinhaltet die Hintergrundklasse Flächen, welche der gesuchten Klasse 
ähneln, so werden diese ebenfalls hohe Wahrscheinlichkeiten aufweisen. Der Grenzwert fällt 
in einem solchen Fall höher aus als wenn sich die spektralen Kurven der unterschiedlichen 
Arten nicht ähneln. Benachbarte Segmente können auch miteinander verbunden werden, 
insofern sie einen bestimmten Wahrscheinlichkeitswert besitzen. Dafür steht das Werkzeug 
Segment Merge zur Verfügung. Alle übrigbleibenden, relevanten Raster-Objekte werden am 
Ende des pixelbasierten Verfahrensteils durch die Raster To Vector Conversion (RVC) in Poly-
gone umgewandelt. 
7.2.3 Vektorbasierte Operationen 
Durch eine große Auswahl an Operatoren lassen sich die erstellten Polygone vor der vektor-
basierten Bildauswertung hinsichtlich ihrer Geometrie verändern. Unter anderem können 
benachbarte Segmente durch Segment Merge zusammengeführt werden. Weitere Beispiele 
für verfügbare Optionen im Abschnitt Vector Object Operators (VOO) sind die Lückenschlie-
ßung (Island Filter; siehe Abb. 22, links) und die Polygonglättung (Smooth; siehe Abb. 22, 
mittig).  
     
Abb. 22: Grün markierte, durch den Island Filter geschlossene Lücken (links), mittels der 
Smooth-Funktion geglättete Polygone (mittig), Polygone nach Anwendung des Orthogo-
nalitäts-Werkzeugs (rechts) – Datenquelle DOP: © Staatsbetrieb Sachsenforst 2018, 
Darstellung mit Genehmigung des © GeoSN 2018 
Auf Basis der resultierenden Shape-Datei wird zum wiederholten Male eine Analyse der 
spektralen Merkmale und zudem eine erneute Klassenzuweisung durchgeführt. Dieser Vec-
tor Object Processor (VOP) repräsentiert den vektorbasierten Teil der objektbasierten Klas-
sifikation. Im Gegensatz zur rasterbasierten Auswertung ist es an dieser Stelle möglich, zu-
sätzlich zu den Spektralwerten, Merkmale wie beispielsweise die Textur, die Geometrie oder 
die Nachbarschaftsbeziehung der Vektorobjekte bei der Wahrscheinlichkeitsberechnung ein-
zubinden. In dieser Thesis wird für die Berechnung der Wahrscheinlichkeiten ein Bayes-Multi-
Netz (Multi-Bayesian Network) verwendet. Dieses liefert, den Ergebnissen von Ouyang, et al. 
(2006) zufolge, bessere Klassifikationsergebnisse als ein einfaches Bayes-Netz. Sind während 
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des RPP bereits Referenz-Objekte markiert und gespeichert wurden, muss keine erneute Aus-
wahl an Trainingsflächen erfolgen. Als Resultat der Berechnung erhalten die einzelnen Poly-
gone erneut Werte zwischen Null und Eins, je nach Übereinstimmung mit den Eigenschaften 
der zu Beginn festgelegten Trainingsgebiete. 
Das Ergebnis dieser vektorbasierten Auswertung und das Ergebnis der rasterbasierten Pixel-
Analyse bilden, zu wählbaren Anteilen (Pixel Probability Weight), das Gesamtresultat. Dieses 
wird ebenfalls in Form eines Wahrscheinlichkeitswertes ausgegeben. Eine Verfeinerung der 
Ergebnisse kann im letzten Abschnitt, dem Vector Cleanup Operator (VCO), erfolgen. Bei-
spielsweise ist dies durch die Anwendung eines Grenzwertes (Probability Filter), eines Gene-
ralisierungsoperators (Generalize) oder durch das Werkzeug zur Herstellung von Orthogona-
lität (siehe Abb. 22, rechts) möglich. Nach Abschluss dieses Bearbeitungsschrittes werden alle 
der gesuchten Klasse zugeordneten Objekte in einer Shape-Datei ausgegeben. Um eine prob-
lemlose Ausführung des für die Nachbearbeitung zuständigen Python-Skripts zu gewährleis-
ten, sollten die von Imagine Objective automatisch generierten Dateinamen für die Zwi-
schen- und Endergebnisse der Module nicht manuell verändert werden. Diese sind im Pro-
grammiercode von Python fest definiert und müssten andernfalls neu angepasst werden. 
 
Abb. 23: Der Model I/O Path zur Angabe des Modul-Ordners und die Input Variable zur Aus-
wahl der zu klassifizierenden Bilddatei. 
Um die Projektdatei in Imagine Objective auf ein neues Untersuchungsgebiet beziehungs-
weise auf einen neuen Bilddatensatz anzupassen, müssen im Vorfeld einzig die Ordnerver-
zeichnisse der Module und der jeweils dazugehörige Dateipfad zum DOP verändert werden 
(siehe Abb. 23). Die Änderung des DOP erfolgt durch den Austausch dieser Eingabe-Variable. 
7.3 Nachbearbeitung der Klassifikationsergebnisse 
Variable Eingabe Inhalt 
img_klass_r Dateipfad klassifiziertes DOP als *.img 
wz_monitor_f Dateipfad Moorfläche als *.shp 
pInDir_Beerstr. [usw.] Ordnerpfad Resultate der einzelnen Module aus Objective 
schatten_r Dateipfad Schatten-Maske als *.img 
sonstige_baeume_r Dateipfad Baum-Maske als *.img 
sonstige_grh_r Dateipfad Maske für hohes Gras als *.img 
sonstige_grf_r Dateipfad Maske für niedriges Gras als *.img 
totholz_r Dateipfad Totholz-Maske als *.img 
pOutDir Ordnerpfad Speicherort für Ausgabedateien des Skripts 
wz_monitor_out Text Namensangabe für das Endresultat der Klassifikation 
Tab. 8: Variablen, welche vor Ausführung des Skripts durch den Nutzer definiert bzw. aktua-
lisiert werden müssen 
Die Klassifikationsergebnisse aus Imagine Objective werden im Teil C des Verfahrens einer 
Nachbearbeitung unterzogen. Diese erfolgt durch die Ausführung des Python-Skripts 
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nachb_moorklass.py, welches überwiegend aus ArcPy-Funktionen aufgebaut ist. Für die kor-
rekte Ausführung des Skripts werden die in Tab. 8 aufgelisteten Nutzereingaben benötigt. 
7.3.1 Import und Bearbeitung der Ergebnisse aus Imagine Objective 
Nach der Eingabe dieser Informationen, beispielsweise über die Python IDLE, wird der Algo-
rithmus über die Windows-Eingabeaufforderung gestartet. Zuerst kontrolliert das Pro-
gramm, welche der zehn Module in Imagine Objective tatsächlich Resultate geliefert haben. 
Dafür werden die Ordner der einzelnen Module pInDir_[Klasse] überprüft und die sich darin 
befindenden Shape-Dateien mit den im Skript gespeicherten Namen für die Endresultate ver-
glichen. Der durch Imagine Objective automatisch generierte Dateiname für das Endergebnis 
einer Objektklasse trägt bei erfolgreicher Ausführung eines Moduls stets die gleiche Bezeich-
nung. Wird in einem Modul-Ordner keine entsprechende Datei gefunden, so wird davon aus-
gegangen, dass die betroffene Objektart im Untersuchungsgebiet nicht vorkommt und daher 
nicht klassifiziert wurden ist. 
 
Abb. 24: Zuschnitt der Moorflächen auf die Maße des DOP (links). Zuschnitt der Klassifikati-
onsergebnisse auf die AOI (rechts). 
Alle gefundenen Shape-Dateien werden anschließend als Feature Class in eine neue Daten-
bank kopiert. Durch einen Verschnitt des DOP mit der Shape-Datei für die Moorflächen 
wz_monitor_f werden alle Moorflächen, welche nicht durch das Bildmaterial abgedeckt wer-
den, entfernt. Das Ergebnis repräsentiert die AOI der Klassifikation. Unter Verwendung der 
Clip-Funktion werden die Feature Classes mit den Ergebnissen aus Objective auf diese AOI 
zurechtgeschnitten (siehe Abb. 24). Andere Landschaftsobjekte wie die Verkehrsinfrastruk-
tur oder Siedlungen in der Nähe der Moore sind für dieses Projekt irrelevant und werden auf 
diese Weise zu einem Großteil entfernt. Straßenabschnitte innerhalb definierter Moorflä-
chen finden sich nur vereinzelt. 
Damit sich die Resultate aus Imagine Objective mit den Ergebnissen der Stereo-Interpretati-
onen vergleichen lassen und ohne weitere Anpassungen in die internen Datenbanken des 
Staatsbetriebs Sachsenforst eingepflegt werden können, erhalten alle Feature Classes eine 
Datenstruktur gemäß dem WZ-Shape-Datenmodell. Da die teilautomatisierte Klassifikation 
allerdings auf einer vereinfachten Klasseneinteilung beruht, werden die zusätzliche Felder 
MONITO_ID2, MONITO_ID3 und MONITO_ID4 für die Eingabe von bis zu drei weiteren IDs 
erstellt. Somit lässt sich auch ohne Vorlage dieser Thesis nachvollziehen, welche Klassen aus 
der Stereo-Interpretation zu einer teilautomatisch abgeleiteten Objektklasse vereint wur-
den. Die Zuweisung der IDs geschieht automatisch. Alle übrigen Attribute, welche nicht dem 
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WZ-Shape-Datenmodell von Sachsenforst entsprechen, werden am Ende dieser Prozessreihe 
entfernt. 
Eine weitere Nachbesserung, welche das Python-Skript vornimmt, ist die Korrektur der Flä-
chentopologie. Jede Feature Class wird mit allen anderen Feature Classes überlagert um Flä-
chen zu detektieren, welche in Imagine Objective mehrfach einer Objektklasse zugeordnet 
wurden. Derartige Flächen stellen ein mehrdeutiges Klassifikationsergebnis dar und werden 
entfernt. Grenzen mehrere der verbliebenen Flächen einer Klasse aneinander, werden diese 
zusammengefasst, so dass sich die Anzahl der Objekte pro Klasse verringert.  
7.3.2 Ermittlung sonstiger Oberflächenarten und Datenausgabe 
Für Flächen, welche keiner oder mehreren der zehn vorgegebenen Objektklassen zugewie-
sen wurden, erfolgt an dieser Stelle die Unterteilung in sonstige Bäume, sonstige hohe Grä-
ser, sonstige flache Gräser oder sonstige vegetationsfreie Flächen. Die für diesen Zweck er-
stellten Vegetations-Masken aus dem Verfahrensteil A werden in diesem Zusammenhang zu-
nächst in Polygone umgewandelt, wobei jeweils nur Polygone selektiert werden, welche den 
Kriterien der entsprechenden Maske entsprechen und somit den Rasterwert 1 besitzen. Da-
raufhin müssen die bereits klassifizierten Flächen aus den in diesem Abschnitt entstandenen 
Feature Classes herausgeschnitten werden. Dem schließt sich die Anpassung der Attributfel-
der und Attributwerte an das WZ-Shape-Datenmodell an. Um die Informationen zum Vor-
kommen von Bäumen, hohen und niedrigen Gräsern im durch das DOP abgedeckten Gebiet 
auch für das Birkhuhn-Monitoring nutzen zu können, werden die Masken zusätzlich als un-
verarbeitete Rohdaten in die Ausgabe-Datenbank exportiert. Der Begriff Rohdaten bezieht 
sich in diesen Zusammenhang auf die Tatsache, dass diese extra erstellten Shape-Dateien 
nicht auf die AOI zugeschnitten werden, sondern nur die vektorisierte Version der in Erdas 
Imagine erstellten Masken repräsentieren. 
Flächen, welche auch nach dem Einbeziehen der Vegetations-Masken keiner Klasse zugeord-
net wurden, sich aber innerhalb der AOI befinden, werden automatisch der Klasse Sonstige 
vegetationsfreie Flächen zugewiesen. Da für die Gräser und Bäume jeweils ein Mindestwert 
für den NDVI von 0,1 festgelegt wurde, ist davon auszugehen, dass es sich bei den übrigge-
bliebenen Oberflächen um Sonstige Böden, versiegelte Flächen oder Schatten handelt. Wie 
im Fall der Sonstigen Gräser, werden die bereits klassifizierten Flächen aus der Feature Class 
herausgeschnitten und die entstehende Datei um notwendige Attribute aus dem Sachen-
forst-internen WZ-Datenmodell ergänzt.  
Im darauffolgenden Schritt werden die ArcGIS-Feature Classes zu allen Objektklassen in einer 
gemeinsamen Datei zusammengefasst und auf das Vorhandensein von stehendem Totholz 
untersucht. Diese Information wird aus der im Teil A berechneten Totholz-Maske gewonnen, 
welche analog zu den Vegetationsmasken vektorisiert und auf die AOI zugeschnitten wird. 
Für die entstandenen Totholz-Polygone wird der jeweilige Flächen-Schwerpunkt berechnet 
und die Datei in eine Punkt-basierte Feature Class umgeformt. Jeder Punkt bekommt zusätz-
lich das als Index bezeichnete Attribut mit dem vordefinierten Wert 1. Diese Totholz-Punkte 
werden mit den klassifizierten Objekten verschnitten. Bei diesem Verschnitt summiert der 
Algorithmus den Index aller von einem Objekt abgedeckten Totholz-Punkte und ermittelt auf 
diese Weise die objekt-spezifische Menge an stehendem Totholz. Abschließend kopiert das 
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Skript sowohl die Totholz-Standorte als auch das an dieser Stelle komplette Endergebnis der 
Klassifikation in die vorgesehene Ausgabe-Datenbank. Nachdem die Schatten-Maske auf die 
AOI zugeschnitten und vektorisiert wurden ist, wird sie ebenfalls in Form von Polygonen in 
dieser Ergebnis-Datenbank abgelegt. Der Export aller Ausgabedateien erfolgt im Referenz-
system EPSG 25833.  
8 Praktischer Anwendungstest 
Das im vorherigen Kapitel beschriebene Verfahren wird an dieser Stelle auf seine Praxistaug-
lichkeit untersucht. Dafür wird ein Teil des Untersuchungsgebiets ausgewählt und durch An-
wendung des entwickelten Verfahrens klassifiziert.  
8.1 Klassifikation der Kriegswiese 
   
Abb. 25: Falschfarben-Komposit für das im Praxistest ausgewählte Kriegswiesen-Moor 
(links). Vegetationsstruktur dieses Moores gemäß den Ergebnissen aus der Stereo-In-
terpretation (rechts) – Datenquelle DOP: © Staatsbetrieb Sachsenforst 2018, Darstel-
lung mit Genehmigung des © GeoSN 2018 
Als Testfläche wird das Kriegswiesen-Moor verwendet, da es einen Großteil der im Untersu-
chungsgebiet vorkommenden Vegetationsarten beherbergt. Im Zentrum befindet sich ein 
Bergkiefern-Moorwald, welcher hauptsächlich von Wiesen mit Pfeifengras, Scheiden-Woll-
gras und Wollreitgras umgeben ist. Auch kleinere Ansammlungen an Beersträuchern sind zu 
finden. Eine Übersicht zu den Flächenanteilen aller Objektklassen auf der Kriegswiese zeigt 
Abb. 25. 
Als Bilddaten dienen dieselben DOP, welche bereits für die Verfahrensentwicklung verwen-
det wurden. Vor Beginn des Klassifikationsverfahrens werden diese zu einem Mosaik zusam-
mengefügt und ein Rechteck aus ihnen ausgeschnitten, welches die circa 25 ha große Kriegs-
wiese umschließt. Nach diesem Zuschnitt wird der Verfahrensteil A gestartet und unter Ver-
wendung des dazugehörigen Spatial Models ein zehn-Kanal-Mosaik erstellt. Der vollständige 
Durchlauf des Spatial Models für die Kriegswiese dauert circa fünf Minuten. Als Ergebnisse 
werden ebenso die Schatten-Maske und die vier Vegetations-Masken generiert.  
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Das zehn-Kanal-Mosaik kann anschließend in das Imagine Objective-Projekt importiert wer-
den, womit der Verfahrensteil B beginnt. Nach der Anpassung der Eingangs-Variable und der 
Ordnerstrukturen für die Module folgt die sequentielle Bearbeitung der einzelnen Objekt-
klassen. Dabei werden zunächst jeweils Referenzpixel und -objekte ausgewählt und anschlie-
ßend die notwendigen Operatoren hinzugefügt. 
Da weder Birken- noch Borstgras-Bestände vorhanden sind, werden diese beiden Module 
übersprungen. Gewässerflächen sind nur vereinzelt und in kleiner Größe zu finden. Eine Klas-
sifikation dieser Objektklasse wird dennoch durchgeführt, um herauszufinden, ob nutzbare 
Informationen auch mithilfe weniger Referenzobjekten abgeleitet werden können. Für die 
restlichen Module existieren zahlreiche Dominanzbestände, welche sich zur Auswahl von 
Trainingsgebieten eignen. Für die einzelnen Parametereinstellungen und für die Wahl der 
Operatoren innerhalb der Module werden Empfehlungswerte verwendet, welche für die Ob-
jektklassen während der Verfahrensentwicklung definiert wurden. Die Empfehlungen sind 
vollständig dem Anhang A3 beigefügt. Die Ermittlung der darin aufgeführten Werte geschah 
nach dem Versuch-und-Irrtum-Prinzip. Dabei wurde vor allem darauf Wert gelegt, dass die 
festgelegten Werte eine räumliche Übertragung des Verfahrens zulassen und, unabhängig 
von der Fläche, zufriedenstellende Ergebnisse erzeugen. Die Übernahme der Parameter, die 
Auswahl der Trainingsflächen sowie die Ausführung aller Teilklassifikationen nimmt für die 
Kriegswiese circa zwei Arbeitstage á 8 Stunden in Anspruch. In Zusammenhang mit dieser 
Zeitangabe ist zu beachten, dass das Gebiet im Rahmen der stereoskopischen Interpretation 
bereits intensiv studiert wurde, weswegen das Auffinden passender Trainingsflächen weni-
ger Zeit in Anspruch nimmt als es normalerweise der Fall wäre. 
Die entstandenen Shape-Dateien für das Kriegswiesen-Moor werden im nächsten Schritt im 
Python-Skript des Teils C über die entsprechenden Datei- und Ordnerpfade verankert. Diese 
Bearbeitung erfolgt in der Entwicklungsumgebung IDLE. Gestartet wird das Skript über die 
Eingabeaufforderung von Windows. Das Fehlen der Klassen Birke und Borstgras wird durch 
den Algorithmus automatisch erkannt. Nach circa 7,5 Minuten ist die Nachbearbeitung er-
folgreich beendet. Die topologisch korrigierten und strukturell vereinheitlichten Ausgabeda-
teien repräsentieren das Endresultat des praktischen Klassifikations-Tests. Die Ergebnisse 
sind in Abb. 26 kartographisch dargestellt. 
Da bei Sachsenforst bisher keine internen Darstellungsrichtlinien für derartige Moorkarten 
existieren, wurden neue Flächensignaturen entwickelt. Durch die Anwendung der Methode 
der qualitativen Flächenfärbung soll gewährleistet werden, dass sich die gefundenen Vege-
tationsklassen stets visuell voneinander trennen lassen, unabhängig ihrer räumlichen Anord-
nung oder ihrer Anteile an der Gesamtfläche des dargestellten Gebiets. 
Für einen besseren visuellen Vergleich ist im Anhang A4.1 beziehungsweise A4.2 zudem eine 
direkte Gegenüberstellung der oben abgebildeten Karte mit der dazugehörigen Referenz-
karte zu finden. 
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8.2 Bewertung der Genauigkeit 
Zu Beginn der Auswertung ist darauf hinzuweisen, dass die Statistiken nicht allein von der 
Qualität der Klassifikation, sondern auch von der Erfahrung und den fachlichen Kenntnissen 
des Stereo-Interpreten abhängen. Vor allem in Bereichen, welche während der Geländeauf-
nahme vor Ort nicht betreten wurden, basieren die Referenzdaten allein auf dem visuellen 
Abgleich mit dem Stereo-Interpretationsschlüssel von LUP (2015). Ungeachtet davon, ob eine 
Objektklasse durch den Algorithmus korrekt erkannt wird, ist zudem davon auszugehen, dass 
die vom Computer ermittelte Objektkontur sich prinzipiell stets von der durch den Menschen 
Abb. 26: Vegetationsstrukturen in der Kriegswiese, abgeleitet durch die teilautomatisierte 
Klassifikation auf Basis von Pixel- und Objektbasierter Auswertung – Datenquelle DOP: 
© Staatsbetrieb Sachsenforst 2018, Darstellung mit Genehmigung des © GeoSN 2018 
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festgelegten Referenz unterscheidet. Eine exakte Übereinstimmung der klassifizierten Flä-
chen ist daher nicht zu erreichen. Die Unsicherheit innerhalb der stereoskopisch und somit 
subjektiv erfassten Referenzdaten stellt einen Schwachpunkt der Auswertung dar. In Wald-
bereichen kommt zudem hinzu, dass stereoskopisch keine Einzelbäume markiert wurden, 
während der Klassifikationsalgorithmus jeden Baum einzeln aufgrund seiner spektralen Ei-
genschaften auswählt oder ignoriert. Für die praktische Anwendung des Verfahrens im 
Staatsbetrieb Sachsenforst ist es allerdings von Bedeutung, dass Vegetationsstrukturen 
grundsätzlich erkannt werden. Der exakte Verlauf der Objektkonturen ist zweitrangig.  
Aus diesem Grund werden beide Karten miteinander verschnitten, um prozentuale Flächen-
anteile als Messwerte zu erhalten, welche durch kleinere Abweichungen der Objektkonturen 
nur geringfügig beeinflusst werden. Auf diese Weise lässt sich für jede Objektklasse der Anteil 
der korrekt klassifizierten Bereiche an der Gesamtfläche des Bestandes berechnen. Der Anteil 
an der durch die Stereo-Interpretation ermittelten Gesamtfläche beschreibt dabei, wie voll-
ständig das Verbreitungsgebiet einer Art erfasst wurde. Der Anteil an der teilautomatisch 
abgeleiteten Gesamtfläche sagt aus, wie zuverlässig die Zuweisung zur jeweiligen Objekt-
klasse stattfindet. Zusätzlich zum statistischen Teil der Auswertung werden die beiden Karten 
außerdem visuell miteinander verglichen. 
Für die Berechnung der Konfusionsmatrix wird jede Objektklasse aus den Klassifikationser-
gebnissen als separate Feature Class extrahiert. Durch eine Überlappung mit der Referenz-
karte unter Verwendung der Union-Funktion lässt sich ermitteln, welcher Referenz-Objekt-
klasse die klassifizierten Polygone angehören sollten. Werden alle Polygone mit der gleichen 
Referenz-Objektklasse durch Dissolve zu einem Multipart-Polygon verbunden, lassen sich die 
jeweiligen Flächenanteile über das Standardattribut Shape_Area ablesen und in die Konfusi-
onsmatrix einfügen. In dieser werden die Flächenanteile äquivalent zu den, für diese Auswer-
temethode typischen, Kontrollpunkten behandelt, mit welchen bei der Erläuterung der da-
zugehörigen Formeln im Abschnitt 5.5 gearbeitet wurde. Die vollständige Konfusionsmatrix 
ist dem Anhang A5.1 beigefügt. Eine Zusammenfassung der Ergebnisse der Konfusionsmatrix 
zeigt Tab. 9. 
Objektklasse Produzenten- 
Genauigkeit Ap in % 
Nutzer-  
Genauigkeit Au in % 
Beerstrauchausprägung 25 62 
Bergkiefer 71 77 
Fichte 32 63 
Gewässer 09 18 
Pfeifengras, Scheiden-Wollgras 29 89 
Rohboden 47 53 
Schmalblättriges Wollgras 39 82 
Wollreitgras 15 87 
Sonstige Bäume 22 08 
Sonstige hohe/niedrige Gräser 48 31 
Sonstige vegetationsfreie Flächen 53 01 
Tab. 9: Zusammenfassung der Konfusionsmatrix für die Klassifikationsgenauigkeit auf der 
Kriegswiese 
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Aus den Werten dieser Matrix ergibt sich eine Gesamtgenauigkeit von AG = 45 %. Der dazu-
gehörige Kappa-Werte beträgt 0,34. Beide Werte zeigen, dass grundsätzlich keine große 
Übereinstimmung zwischen den Referenzdaten und den Klassifikationsergebnissen erzielt 
wurde. Bei der Betrachtung der Klassen-spezifischen Genauigkeitswerte fällt allerdings auf, 
dass es in der Regel einen großen Unterschied zwischen der Nutzergenauigkeit und der Pro-
duzentengenauigkeit gibt. Demnach ist die Wahrscheinlichkeit, dass ein Objekt einer Klasse 
fälschlicherweise zugeordnet wird geringer als die Wahrscheinlichkeit, dass ein Objekt einer 
Klasse fälschlicherweise nicht zugeordnet wird. Des Weiteren wird aus den Statistiken er-
sichtlich, dass die Zuordnung nicht für alle Klassen mit der gleichen Genauigkeit erfolgt. 
Der visuelle Vergleich zeigt, dass die Kernbereiche der auf der Kriegswiese vorkommenden 
Gräser und Sträucher zuverlässig erfasst wurden, während die Durchmischung der Arten in 
den Übergangsbereichen zu falschen Zuweisungen führte. Prinzipiell werden im Gehölz-
freien Offenland höhere Übereinstimmungen erzielt als in den Rand- und Kernbereichen von 
Wäldern, wo Schatteneffekte und Objektverdeckungen die Genauigkeit sinken lassen. Die 
Erfassung von Einzelbäumen erfolgte nicht ausnahmslos fehlerfrei, kleinere Ansammlungen 
und größere Waldbereiche stimmen in ihrer Ausdehnung und Artenzugehörigkeit jedoch mit 
der Referenz überein. Eine detailliertere Beschreibung der Klassifikationsgenauigkeit für die 
einzelnen Objektklassen ist in den nächsten Abschnitten zu finden. 
8.2.1 Analyse der Baumarten 
Der Großteil des sich im zentralen Teil der Kriegswiese befindenden Bergkiefern-Moorwaldes 
wurde durch den Algorithmus erfolgreich erkannt. Insgesamt entsprechen 77 % der klassifi-
zierten Fläche auch in der Realität einer Bergkiefern-Fläche. Die Ausläufer des Waldes in sei-
nen Randbereichen wurden ebenfalls zuverlässig erfasst. Lücken im Wald wurden erkannt 
und korrekterweise ausgespart. Fehlzuweisungen treten bei einzelnen Individuen auf, wel-
che sich zwischen größeren Ansammlungen an Fichten oder sonstigen, stereoskopisch nicht 
identifizierten Bäumen befinden. Außerdem lässt sich erkennen, dass das teilautomatisch er-
mittelte Ergebnisse die durch Schatten beeinflussten Waldflächen nicht berücksichtigt. Diese 
Bereiche wurden im Rahmen der stereoskopischen Interpretation allerdings, insofern sich 
tatsächlich Bäume im Schattenbereich befinden, als Wald ausgewiesen. Dennoch ist der 
Bergkiefern-Wald die einzige Objektklasse, welche in ihrer Fläche annähernd vollständig 
durch den Algorithmus gefunden wurde. Sie erreicht als einzige Klasse einen Error of Omis-
sion von unter 30 %. Vorteilhaft bei der Klassifizierung des Bergkiefern-Bestandes ist vermut-
lich die einheitliche, großflächige Verbreitung auf der Kriegswiese. Dort sind nur selten 
Bäume anderer Arten untergemischt, welche die Klassenzuweisung erschweren könnten. So-
mit ließen sich Trainingsgebiete problemlos und in hoher Anzahl bestimmen. Allerdings ist 
auch zu betonen, dass der Bergkiefern-Wald die Detektion anderer Arten, überwiegend in 
seinen Randbereichen, erschwert. Vor allem Beersträucher sowie Pfeifengras und Scheiden-
Wollgras werden durch den Schatten der Bäume spektral unkenntlich gemacht und daher 
jeweils zu über 50 % der Klasse Sonstige Gräser zugeordnet.   
Im Vergleich zu den Bergkiefern gelingt die korrekte Klassifizierung der Fichten nur in 63 % 
der Fälle. Die Hauptursache für diesen Wert stellt eine fehlklassifizierte Waldfläche im Süden 
des Testgebiets dar. Laut Referenzdaten handelt es sich dabei überwiegend um sonstige, hin-
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sichtlich ihrer Art nicht identifizierbare Bäume, inmitten welcher einige wenige Fichten vor-
kommen. Durch Imagine Objective erfolgte allerdings eine einheitliche Klassifizierung als 
Fichte. Abgesehen davon erfolgte die Detektion der Fichten-Bestände ähnlich zuverlässig wie 
bei den Bergkiefern. Die Übergänge zwischen den Dominanzflächen dieser beiden Arten sind 
gut erkennbar. 
Unabhängig von der Baumart werden auch Sonstige Gräser und Pfeifengras häufig einer der 
Baum-Klassen zugeordnet. Einen möglichen Zusammenhang stellt die im Vergleich zu den 
DOP niedrigere geometrische Auflösung des nDOM dar. Die Oberflächenhöhen aus diesem 
Modell sind ein bedeutsamer Indikator bei der Klassifikation von Bäumen, weswegen die 
durch das nDOM zu hoch dargestellten Grasflächen um die Bäume herum meist ebenfalls 
einer Baum-Klasse zugeordnet werden (siehe Abb. 27). 
Abb. 27: Lageunterschiede zwischen den aus 
dem nDOM abgeleiteten Bäumen (rot) und den 
stereoskopisch erfassten Bäumen (grün mit 
weißer Kontur) – Datenquelle DOP: © Staatsbe-
trieb Sachsenforst 2018, Darstellung mit Ge-
nehmigung des © GeoSN 2018
Bei der Erfassung von stehendem Totholz zeigt sich, dass anthropogene Elemente wie das 
Dach eines Hochstandes oder Zaunpfeiler ebenfalls markiert werden. Da sie ebenso aus to-
tem Holz gefertigt sind, kann der Algorithmus sie nicht von den gesuchten stehenden Tot-
holz-Individuen unterscheiden. Insgesamt entsprechen 75 % der klassifizierten Objekte ei-
nem abgestorbenen Baum. Wird die Erfassung von liegendem Totholz, welches im Offenland 
sichtbar ist, zusätzlich als korrekte Zuweisung gewertet, erhöht sich die Genauigkeit auf 88 %. 
Bei der detaillierten Betrachtung des DOP zeigt sich, dass eine Übereinstimmung grundsätz-
lich bei Bäumen auftritt, die trotz der Schäden weiterhin als vollständiger Baum inklusive 
Krone sichtbar sind oder frei im Offenland stehen. Die durch den Stereo-Interpreten erkann-
ten Baumstümpfe konnte der Algorithmus nicht finden. 
Die Klasse Sonstige Bäume hat die Funktion einer Hintergrundklasse, mithilfe welcher alle 
nicht eindeutig erkannten Bäume von der übrigen Vegetation beziehungsweise von der ve-
getationsfreien Fläche getrennt werden sollen. Laut Referenzdaten gehören über 60 % der 
als sonstige Bäume klassifizierten Fläche zu einem Bergkiefern- oder Fichten-Bestand. Im Ge-
genzug wurden jedoch auch Flächen als Fichte oder Bergkiefer klassifiziert, welche bei der 
Stereo-Interpretation nicht genauer bestimmt wurden. Dies lässt vermuten, dass der Algo-
rithmus teilweise Bäume einer Klasse besser zuordnen kann als der Bearbeiter der stereo-
skopischen Interpretation. Präzisere Aussagen zu Fehlklassifikationen erscheinen daher nicht 
möglich. 
8.2.2 Analyse der Gräser und Sträucher 
Wie im Zusammenhang mit den Bergkiefern bereits erwähnt wurde, wird die Erkennung von 
Beersträuchern dadurch erschwert, dass ungefähr die Hälfte aller Bestandsflächen inmitten 
des Bergkiefern-Waldes liegen, wo sie durch Bäume oder deren Schatten verdeckt werden 
und folglich als sonstiges Gras klassifiziert werden. Im Gegensatz dazu lassen sich die Flächen 
im Gehölz-freien Offenland durch das teilautomatisierte Verfahren problemlos auffinden und 
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abgrenzen. Eine präzise Erfassung der Flächenkonturen ist allerdings nur möglich, wenn es 
sich um einen besonders dichten Bestand an Beersträuchern handelt. Teilweise kommt es zu 
Vermischungen mit anderen Gräsern, vor allem in den Randbereichen einer Bestandsfläche. 
Dadurch wird nur der Kernteil der eigentlichen Fläche an Beersträuchern automatisch er-
fasst. Besonders häufig ist dies bei angrenzenden Pfeifengras-Wiesen zu beobachten, welche 
eine ähnliche spektrale Signatur aufweisen (siehe Abschnitt 6.2.3). Dadurch, dass die in der 
Kriegswiese vorkommenden Bestände in der Regel kleinflächiger Natur sind, haben die er-
läuterten Zuweisungsprobleme einen sichtbaren Einfluss auf die Statistik. 
Auch bei der Betrachtung der Flächen mit Pfeifengras oder Scheiden-Wollgras fällt auf, dass 
der Algorithmus hauptsächlich die zentralen Bereiche einer Bestandsfläche erkennt. Vorteil-
haft für diese Objektklasse ist jedoch die Tatsache, dass die beiden Arten meist in Form gro-
ßer, zusammenhängender Wiesen auftreten, wodurch Ungenauigkeiten in den Randberei-
chen das Ergebnis der Genauigkeitsanalyse nur geringfügig beeinflussen. Grundsätzlich 
ergibt sich für die Objektklasse Pfeifengras/Scheiden-Wollgras die höchste Nutzergenauig-
keit. Von den klassifizierten Flächen entsprechen 89 % tatsächlich diesen Vegetationsarten. 
Flächen, welche sich zwischen dicht stehenden Bäumen befinden, werden jedoch oft der 
Klasse Sonstige Gräser zugewiesen, da hier ebenfalls Verdeckungen eine genauere Bestim-
mung der Grasart verhindern. Teilweise erfolgen außerdem Fehlklassifizierungen als sonstige 
Baumart. Auf die Verwechslung zwischen Gräsern und Bäumen wurde im Abschnitt 8.2.1 be-
reits näher eingegangen. In Folge der genannten Probleme ergibt sich ein hoher Error of O-
mission.  
Schmalblättriges Wollgras hebt sich spektral von allen übrigen Gräsern deutlich ab. Deswe-
gen sind Verwechslungen mit anderen Gräsern selten. In Folge dessen ergeben die statisti-
schen Berechnungen einen vergleichsweise niedrigen Error of Comission von 18 %. In schat-
tigen Waldbereichen liegende Flächen werden jedoch erneut nicht erkannt, weswegen ein 
nicht zu vernachlässigender Anteil an der Gesamtfläche dieser Art als sonstiges Gras einge-
stuft wurde. Analog zu den Pfeifengräsern wurden insgesamt zwei Drittel der Gesamtfläche 
fälschlicherweise nicht zugeordnet.  
Die für das Wollreitgras berechnete Nutzergenauigkeit von 87 % ist hauptsächlich auf die 
große Wollreitgras-Wiese im Norden der Kriegswiese zurückzuführen, da diese weitestge-
hend Gehölz-frei ist. Die Bestände am Waldrand werden nur vereinzelt erkannt. Im Fall des 
Wollreitgrases wird die automatisierte Detektion allerdings überwiegend unregelmäßige 
Textur der Grasfläche erschwert. Während diese auffälligen Strukturen für den menschlichen 
Betrachter leicht zu erkennen sind, erfasst der Algorithmus nur die hervorstehenden, höher 
liegenden Strukturen. Verwechslungen zwischen diesen Bereichen und anderen Gräsern sind 
selten. Die tieferen Bereiche werden hingegen meist als sonstiges Gras klassifiziert. Dement-
sprechend groß ist der Unterschied zwischen der Nutzer- (87 %) und der Produzentengenau-
igkeit (15 %).  
Wie auch die sonstigen Baumarten, fungiert die Klasse Sonstige Gräser als Auffang-Klasse für 
alle Gräser, welche nicht eindeutig identifiziert werden konnten. Die im Zusammenhang mit 
den einzelnen Arten erwähnten Verwechslungen mit dieser Klasse und der visuelle Abgleich 
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mit den Referenzdaten bestätigen, dass der Algorithmus vor allem Übergangsbereiche zwi-
schen Dominanzbeständen als sonstiges Gras ausgewiesen hat.  
8.2.3 Analyse der vegetationsfreien Flächen 
Obwohl Rohboden eine von der Vegetation problemlos unterscheidbare spektrale Signatur 
besitzt, gelang eine korrekte Klassenzuweisung nur für ungefähr die Hälfte aller Flächen. Ein 
Großteil der Flächen befindet sich allerdings innerhalb des Bergkiefern-Moorwaldes, wo die 
Klassifizierung durch Schatten beeinflusst wird. Nicht erkannte Flächen mit Rohboden sind 
größtenteils den sonstigen vegetationsfreien Flächen zugeordnet wurden. Allerdings zeigt 
die visuelle Auswertung, dass es auch Fälle gibt, bei welchen kleinflächige Pfeifengras- bezie-
hungsweise Scheiden-Wollgras-Wiesen oder Flächen mit sonstigem Gras fälschlicherweise 
als Rohboden klassifiziert wurden. 
Auf der Kriegswiese existieren nur einige wenige, kleinflächige Oberflächengewässer, wobei 
diese durch Bäume zusätzlich in ihrer Sichtbarkeit beeinträchtigt werden. Dennoch wurde 
eine Klassifikation durchgeführt, um zu testen, ob die Anzahl an Referenzpixeln für eine zu-
verlässige Klassenzuweisung ausreicht. Die unzureichende Übereinstimmung zeigt, dass dies 
nicht der Fall ist. Aufgrund der Tatsache, dass Wasser durch seine spektrale Signatur von Ve-
getation und Boden leicht zu unterscheiden sein müsste, wird vermutet, dass die Ursache für 
das Ergebnis entweder in der zu geringen Anzahl an Referenzobjekten oder in der Paramet-
risierung des Klassifikations-Moduls liegt. 
Mehrfach wurde festgestellt, dass Schattenflächen die Klassifizierung von Objekten auf der 
Kriegswiese erschweren. Aus diesem Grund erfolgt an dieser Stelle eine Bestimmung des flä-
chenmäßigen Anteils von Schattenflächen am gesamten Bildausschnitt. Entsprechend der 
abgeleiteten Schatten-Maske sind 5,2 ha durch Schatten unterschiedlicher Intensität ver-
deckt. Das entspricht einem Anteil von 21 % am Kriegswiesen-Moor. Folglich kann davon aus-
gegangen werden, dass etwa ein Fünftel aller Bildinformationen für den Klassifikationsalgo-
rithmus nicht verwendet werden konnte. 
9 Test auf räumliche Übertragbarkeit 
Ein bedeutsamer Aspekt bei der Entwicklung des Klassifikationsverfahrens in dieser Thesis ist 
die Übertragbarkeit des Modells. Das Verfahren soll auf andere Moore im Projektgebiet an-
gewandt werden können, ohne den Ablauf oder Inhalte des Verfahrens verändern zu müs-
sen. Außerdem sollte das Verfahren auch mit neu gelieferten oder älteren Bilddaten prob-
lemlos funktionieren und dabei konstant genaue Ergebnisse liefern. 
Zur Überprüfung dieses Sachverhalts wird der im Abschnitt 8.1 beschriebene Testlauf daher 
am Beispiel der beiden Moore Auerhahnmoor und Schwarze Heide wiederholt. 
9.1 Klassifikation des Auerhahnmoors 
Wie in Abb. 28 zu sehen, unterscheidet sich die Zusammensetzung der Vegetation im 
circa 18 ha großen Auerhahnmoor von den Strukturen auf der Kriegswiese. Die Anzahl der 
unterschiedlichen Arten ist geringer, wobei Fichten und Birken das Gebiet dominieren. Cha-
rakteristisch sind zudem die im Luftbild gut sichtbaren Staue, welche zur Wiedervernässung 
angelegt wurden (SBS, 2014). Aufgrund der Durchführung dieser Renaturierungsmaßnahme 
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existieren zahlreiche Rohbodenflächen, welche nach den Bauaktivitäten noch nicht wieder 
vollständig bewachsen sind. 
    
Abb. 28: Falschfarben-Komposit für das im ersten Übertragbarkeitstest ausgewählte Auer-
hahnmoor (links). Vegetationsstruktur dieses Moores gemäß den Ergebnissen aus der 
Stereo-Interpretation (rechts) – Datenquelle DOP: © Staatsbetrieb Sachsenforst 2018, 
Darstellung mit Genehmigung des © GeoSN 2018 
Analog zur Kriegswiese erfolgt die Berechnung des zu klassifizierenden DOP mithilfe des in 
Abschnitt 7.1 präsentierten Spatial Models. Die Berechnung dauert ungefähr drei Minuten. 
Zuvor mussten die Ausgangsdaten auf das Auerhahnmoor zugeschnitten werden. Das Ima-
gine Objective-Projekt wird unverändert in die Softwareumgebung geladen und das für die 
Kriegswiese verwendete Rasterbild durch den zehn-Kanal-Mosaik für das Auerhahnmoor als 
Eingangs-Variable ersetzt. 
Zunächst wird die Klassifikation für jedes Modul gestartet, ohne weitere Veränderungen an 
den Parametern vorzunehmen. Durch die Betrachtung der Zwischenergebnisse soll beurteilt 
werden, ob Anpassungen prinzipiell notwendig sind oder das Modell unverändert übernom-
men werden kann. Wenige Testdurchläufe zeigen dabei, dass die Operatoren nicht neu se-
lektiert werden müssen und in ihren Abfolgen übernommen werden können, ohne dabei Ge-
nauigkeitsverluste in Kauf zu nehmen. Zwingend notwendig ist jedoch die Neujustierung der 
Wahrscheinlichkeitsfilter (Probability Filter) für Fichten und Gewässer. Aufgrund der Arten-
zusammensetzung und Luftbild-bedingten radiometrischen Unterschiede ergeben sich neue 
Grenzwerte, mit welchen sich eine Klasse eindeutig bestimmen lässt. Für Birken und Rohbö- 
Objektklasse geänderter Parameter verwendeter Parameterwert 
Birke unverändert* - 
Fichte Probability Filter im ROP 
Probability Filter im VCO 
0,70 
0,60 
Gewässer Probability Filter im ROP 
Probability Filter im VCO 
0,46 
0,20 
Rohboden unverändert* - 
( * unverändert gegenüber den Empfehlungen aus Anhang A3) 
Tab. 10: Für das Auerhahnmoor veränderte Parametereinstellungen 
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den mussten die Einstellungen dennoch nicht verändert werden. Es wird angemerkt, dass bei 
der Bearbeitung darauf geachtet wird, Veränderungen so geringfügig wie möglich vorzuneh-
men. Die notwendigen Änderungen sind in Tab. 10 aufgelistet. 
Bei der Auswahl von Trainingsgebieten für Bergkiefern musste festgestellt werden, dass die 
niedrige Anzahl an vorhandenen Exemplaren für die Bestimmung von Trainingsgebieten un-
zureichend ist. Da sich bei der Klassifikation der Kriegswiese gezeigt hatte, dass sich die An-
zahl vorhandener Referenzpixel für Gewässer die Ursache für ein schlechtes Klassifikations-
ergebnis sein könnte, wird die Objektklasse der Bergkiefern im Auerhahnmoor nicht berück-
sichtigt. Das gleiche Prinzip gilt für die einzelne Wollreitgras-Fläche im Zentrum des Moores. 
Es wird davon ausgegangen, dass die beiden Arten der Klasse Sonstige Baumart beziehungs-
weise der Klasse Sonstige Gräser zugeordnet werden. 
Aufgrund der notwendigen Anpassungen der Parameter beansprucht die modulweise Klassi-
fikation des Auerhahnmoors im Verfahrensteil B anderthalb Arbeitstage á 8 Stunden. Die an-
schließende Nachbearbeitung der Daten im Python-Skript verlief innerhalb von fünf Minuten. 
Das Resultat der Klassifikation ist im Anhang A4.3 kartographisch dargestellt, wo es den Re-
ferenzdaten aus der Stereo-Interpretation (siehe Anhang A4.4) gegenübergestellt wird.  
Objektklasse Produzenten- 
Genauigkeit Ap in % 
Nutzer-  
Genauigkeit Au in % 
Birke 34 74 
Fichte 21 82 
Gewässer 37 54 
Rohboden 57 68 
Sonstige Bäume 57 03 
Sonstige hohe/niedrige Gräser 45 63 
Sonstige vegetationsfreie Flächen 31 01 
   
Tab. 11: Zusammenfassung der Konfusionsmatrix für die Klassifikationsgenauigkeit im Auer-
hahnmoor 
Erneut erfolgt eine kombinierte statistisch-visuelle Auswertung, wobei die Konfusionsmatrix 
in Anhang A5.2 abgebildet ist. Eine Zusammenfassung dieser Matrix zeigt Tab. 11. Die Ge-
samtgenauigkeit beträgt 30 %, der Kappa-Wert liegt bei circa 0,29. Damit wurde eine gerin-
gere Übereinstimmung mit den Referenzdaten erzielt als bei der Klassifikation der Kriegs-
wiese. 
Wie erwartet sind die meisten der in geringer Anzahl vorkommenden Bergkiefern im Auer-
hahnmoor der Klasse Sonstige Baumarten zugeordnet wurden. Einige wenige von ihnen wur-
den fälschlicherweise den Fichten zugeordnet. Eine Verwechslung mit Birken fand nicht statt. 
Grundsätzlich stimmen die Verbreitungsmuster von klassifizierten Fichten und Birken mit 
den Referenzdaten überein, wodurch sich für beide Klassen hohe Nutzergenauigkeiten von 
82 % beziehungsweise 74 % ergeben. Analog zur Kriegswiese gelang für viele Bäume jedoch 
keine eindeutige Identifizierung, weswegen mehr als die Hälfte des Waldes der Klasse Sons-
tige Baumart zugewiesen wurde. Vor allem schattige Bereiche innerhalb des Waldes sind er-
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neut davon betroffen. Dies spiegelt sich für Birken und Fichten jeweils in einem Error of O-
mission von unter 40 % wieder. Die Klassifizierung als stehendes Totholz entsprach in 54 % 
aller Fälle der Realität. Wie auf der Kriegswiese wird dieser Wert hauptsächlich durch eben-
falls detektiertes liegendes Totholz beeinflusst. Wird dieses mit einberechnet, ergibt sich eine 
Übereinstimmung bei 79 % aller markierten Objekte. Wollreitgras wurde in seiner Gesamt-
heit als sonstiges Gras klassifiziert, was so zu erwarten war. 
Dadurch, dass großflächige Rohbodenvorkommen im Auerhahnmoor existieren, lässt sich die 
Klassifikationsgenauigkeit für diese Objektklasse besser analysieren als auf der Kriegswiese. 
Auf diese Weise zeigt sich, dass, wie auch bei Gräsern auf der Kriegswiese beobachtet wurde, 
die Kernbereiche häufiger erkannt werden als die Übergangsbereiche zu beispielsweise Grä-
sern. Dort kommt es somit zu Abweichungen zwischen Klassifikationsergebnis und Referenz. 
Durch die unterschiedliche Handhabung von teilweise bewachsenen Rohbodenflächen durch 
den Computer beziehungsweise durch den Stereo-Interpreten (siehe Abb. 29) ergeben sich 
weitere Abweichungen, welche die statistischen Genauigkeitswerte ebenfalls vermindern.  
Abb. 29: Übereinander gelegte Er-
gebnisse der teilautomatisierten 
Klassifikation (blau) und der Stereo-
Interpretation (rosa) am Beispiel der 
Objektklasse Rohboden. 
 
Auch die Trennung von Gewässern von den übrigen Klassen ließ sich anhand des Auerhahn-
moors besser untersuchen als auf der Kriegswiese. Die im Abschnitt 8.2.3 aufgestellte Ver-
mutung, dass die geringe Genauigkeit auf die Tatsache zurückzuführen ist, dass eine unzu-
reichend große Referenzfläche zur Verfügung stand, lässt sich allerdings nicht bestätigen. Die 
Konfusionsmatrix zeigt, dass auch mit einer höheren Anzahl an Referenzdaten keine zufrie-
denstellende Genauigkeit erreicht wird. Ungefähr 54 % aller Gewässerflächen entsprechen 
auch im Referenzdatensatz einem Gewässer. Vor allem bei kleineren Objekten treten Fehler 
auf. Auffällig ist, dass fehlerhafte Zuweisungen häufig auf Verwechslungen mit sonstigen ve-
getationsfreien Flächen, im konkreten Fall Schattenflächen, zurückzuführen sind. 
Im Auerhahnmoor liegt der Flächenanteil der Schatten-Maske am gesamten Testgebiet bei 
circa 5 %, weswegen der Einfluss der Schatten auf das Klassifikationsergebnis nicht ähnlich 
groß sein kann, wie es auf der Kriegswiese vermutlich der Fall war. Allerdings muss auch er-
wähnt werden, dass Schatten von geringerer Intensität bei der Generierung der Schatten-
Maske für das Auerhahnmoor nicht berücksichtigt wurden und der Flächenanteil daher in 
Wirklichkeit etwas höher ausfällt. Diese Beobachtung ist ein Indiz dafür, dass die pixelbasier-
ten Klassifikationsregeln aus dem Verfahrensteil A nicht auf jedes Moor vollständig übertrag-
bar sind. 
9.2 Klassifikation der Schwarzen Heide 
Auf die gleiche Art und Weise wird das entwickelte Verfahren zur teilautomatisierten Klassi-
fikation von Vegetationsstrukturen im Moor auf das Gebiet der Schwarzen Heide (siehe 
Abb. 30) angewandt. Im Vergleich zu den beiden vorherigen Testflächen wird die Oberfläche 
hauptsächlich durch Gräser geprägt, Bäume stehen nur vereinzelt beziehungsweise entlang 
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der Straße am östlichen Gebietsrand. Abgesehen von mehreren Pfeifengras-, Scheiden-Woll-
gras- und Borstgras-Wiesen sowie einigen kleineren Beerstrauchansammlungen konnte der 
Großteil der Gräser im Rahmen der Stereo-Interpretation nicht eindeutig identifiziert wer-
den. 
   
Abb. 30: Falschfarben-Komposit für die im zweiten Übertragbarkeitstest ausgewählte 
Schwarze Heide (links). Vegetationsstruktur dieses Moores gemäß den Ergebnissen aus 
der Stereo-Interpretation (rechts) – Datenquelle DOP: © Staatsbetrieb Sachsenforst 
2018, Darstellung mit Genehmigung des © GeoSN 2018 
Die Abläufe zur Anpassung des Klassifikationsverfahrens entsprechen den für das Auerhahn-
moor durchgeführten Operationen. Das Spatial Model zur Datenvorbereitung benötigte zwei 
Minuten für den erfolgreichen Durchlauf. Erneut mussten die Parametereinstellungen in 
Imagine Objective an das Testgebiet angepasst werden, wobei sich dies wieder auf die Pro-
bability Filter in den Teilen ROP und VCO beschränkte. Alle notwendigen Änderungen sind in 
Tab. 12 aufgelistet. 
Objektklasse geänderter Parameter verwendeter Parameterwert 
Beerstrauchausprägung Probability Filter im ROP 
Probability Filter im VCO 
0,60 
0,75 
Birke Probability Filter im ROP 
Probability Filter im VCO 
0,30 
0,40 
Fichte Probability Filter im ROP 
Probability Filter im VCO 
0,80 
0,00 
Pfeifengras/Scheiden-Wollgras Probability Filter im ROP 
Probability Filter im VCO 
0,70 
0,85 
Tab. 12: Für die Schwarze Heide veränderte Parametereinstellungen 
Durch den hohen Anteil an stereoskopisch nicht eindeutig identifizierter Gräser beziehungs-
weise an Gräsern, welche laut Objektklassen-Modell der Klasse Sonstige Gräser zugehören, 
erfolgen nur wenige Klassifikationen in Imagine Objective. Nach deren Ausführung werden 
die Ergebnisse erneut dem Python-Skript zur Nachbearbeitung zugeführt und innerhalb von 
vier Minuten topologisch und strukturell korrigiert beziehungsweise an Sachsenforst-interne 
Standards angepasst. Die ausgegebenen, teilautomatisch abgeleiteten Daten sind in Form 
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einer Karte im Anhang A4.5 zusammen mit der dazugehörigen Referenzkarte (siehe Anhang 
A4.6) abgedruckt. Die aus der Genauigkeitsanalyse abgeleitete Konfusionsmatrix für das Ge-
biet der Schwarzen Heide ist im Anhang A5.3 zu sehen, deren Zusammenfassung untenste-
hend in Tab. 13. 
Objektklasse Produzenten- 
Genauigkeit Ap in % 
Nutzer-  
Genauigkeit Au in % 
Beerstrauchausprägung 49 65 
Birke 34 79 
Borstgras 48 57 
Fichte 38 67 
Pfeifengras/Scheiden-Wollgras 33 80 
Sonstige Bäume 51 12 
Sonstige hohe/niedrige Gräser 88 82 
Sonstige vegetationsfreie Flächen 73 40 
Tab. 13: Zusammenfassung der Konfusionsmatrix für die Klassifikationsgenauigkeit in der 
Schwarzen Heide 
Für die Schwarze Heide ergibt sich eine Gesamtgenauigkeit von 75 %. Der Kappa-Wert für die 
durchgeführte Klassifikation beträgt 0,43. Statistisch gesehen ist die Genauigkeit somit höher 
als auf der Kriegswiese oder im Auerhahnmoor. 
Bei der Betrachtung der Konfusionsmatrix zeigt sich, dass die auf der Kriegswiese erzielte 
Genauigkeit für Pfeifengras und Scheiden-Wollgras bestätigt wurde. Die Nutzergenauigkeit 
für diese Klasse erreicht erneut die 80 %-Grenze, während der Anteil an fälschlicherweise 
nicht zugeordneten Flächen wiederholt bei über 65 % liegt. Verwechslungen mit Beersträu-
chern sind dieses Mal jedoch selten. Das Ergebnis für Beersträucher selber ist ebenfalls ver-
gleichbar mit den für die Kriegswiese berechneten Statistiken, wobei zwei Drittel der klassi-
fizierten Flächen tatsächlich Beerstrauch-Bestände repräsentieren. Dies zeigt allerdings, dass 
der Einfluss der Schatten-Flächen auf die Flächenübereinstimmung bei dieser Objektklasse 
eingangs überschätzt wurde. In der Schwarzen Heide beschränkt sich der Schatten-Anteil an 
der Gesamtfläche auf circa 2 %. 
Die erste Anwendung des Klassifikationsmoduls für Borstgras zeigt im Rahmen des visuellen 
Vergleichs mit den Referenzdaten eine zuverlässige Lokalisierung der großflächigen Kernbe-
reiche. Ähnlich wie bei Pfeifengras ist keine genaue Erfassung der Konturen möglich. Fehlzu-
weisungen zu anderen, in Imagine Objective berücksichtigten, Klassen treten nicht auf. Der 
dennoch hohe Error of Comission von 43 % offenbart jedoch eine Schwachstelle bei der Klas-
sifikation dieses Moores. Innerhalb der durch Sachsenforst definierten Grenzen der Schwar-
zen Heide befinden sich zwei landwirtschaftlich genutzte Flächen – jeweils eine im Nordwes-
ten und im Süden des Moores. Derartige Flächen lassen sich nur schwer von Borstgras unter-
scheiden, weswegen sie an dieser Stelle ebenfalls als Borstgras erfasst und nicht, wie not-
wendig, der Klasse Sonstige Gräser zugeordnet werden. Des Weiteren beinhalten die ange-
sprochenen Randbereiche der als Moor ausgewiesenen Fläche Straßenabschnitte, welche die 
Klassifikationsgenauigkeit von stehendem Totholz negativ beeinflussen. Bäume, welche ent-
lang der Straße stehen werden teilweise als Totholz ausgewiesen, da dem Randbereich der 
Test auf räumliche Übertragbarkeit 66 
 
Straße aufgrund der Rasterweite des nDOM ebenfalls Höhenwerte von über einem Meter 
zuordnet werden. In der Schwarzen Heide repräsentieren 42 % der Objekte tatsächlich ste-
hendes Totholz beziehungsweise handelt es sich in 50 % der Fälle um stehendes oder liegen-
des Totholz allgemein.   
Die Klassifizierung der Birken erfolgt, wie auch im Auerhahnmoor, mit einer zufriedenstellen-
den Nutzergenauigkeit von 79 %, wobei ein Großteil des eigentlichen Gesamtbestandes al-
lerdings als sonstige Baumart klassifiziert wird. Dadurch ergibt sich ein hoher Error of Omis-
sion. Zuweisungen zur Klasse Sonstige Baumart erfolgten auch für einen großen Teil der Fich-
ten. Deren Nutzergenauigkeit ist jedoch ebenfalls niedrig, da einige Exemplare im Rahmen 
der Stereo-Interpretation nicht genau als Fichte identifiziert wurden. 
Auffällig ist, dass hohe Übereinstimmungen für die Objektklasse Sonstige Gräser registriert 
wurden. Die Ursache hierfür liegt vermutlich in dem großen Anteil an nicht genau charakte-
risierter Grasvegetation. Dadurch, dass auch stereoskopisch keine genauere Einteilung mög-
lich war, muss der Algorithmus nur Gräser von Boden und Bäumen trennen, um ein zufrie-
denstellendes Ergebnis zu ermöglichen.  
9.3 Klassifikation großflächiger Gebiete 
Für die Anwendung in der Praxis wäre auch eine Anwendung des Verfahrens auf großflächige 
Gebiete vorteilhaft. Auf diesem Weg würde sich der Zeit- und Arbeitsaufwand weiter senken 
lassen. Um die Realisierbarkeit eines derartigen Vorhabens zu testen, soll abschließend das 
gesamte Untersuchungsgebiet mittels des entwickelten teilautomatisierten Verfahrens klas-
sifiziert werden. Die Vorbereitung der Daten erfolgt dabei analog zu den drei im Vorfeld be-
trachteten Moorgebieten mithilfe des Spatial Models aus Abschnitt 7.1. Der Prozess wird 
nach zwei Stunden erfolgreich abgeschlossen. Es folgt die übliche Anpassung der Modulord-
ner und Rastervariablen in Imagine Objective. 
Bereits bei der Bearbeitung der ersten Objektklasse, Borstgras, zeigt sich, dass die Ausfüh-
rung der einzelnen Teilprozesse mit einem hohen Anstieg der Rechenzeit verbunden ist. Nach 
circa zwei Stunden sind 30 % des RPP-Teils abgeschlossen wurden. Da davon ausgegangen 
werden muss, dass die einzelnen Verfahrensteile erneut mehrfach durchgeführt werden 
müssten, um die jeweiligen Parameter anzupassen, würde die komplette Bearbeitung einer 
einzelnen Objektklasse mehrere Arbeitstage á 8 Stunden in Anspruch nehmen. Dies ergibt, 
hochgerechnet für die zehn Objektklassen inklusive der Python-basierten Nachbearbeitung, 
eine Gesamtarbeitszeit von mindestens einem Monat. Aufgrund des begrenzten zeitlichen 
Rahmens, welcher für die vorliegende Thesis zur Verfügung steht, muss daher von einer 
Durchführung dieser Klassifikation abgesehen und der Prozess unterbrochen werden. Eine 
großflächige Bearbeitung wird als Folge dieser Beobachtung nur mit höheren Rechenkapazi-
täten empfohlen. 
Bei der Verwendung eines einzelnen DOP-Mosaiks für das gesamte Untersuchungsgebiet 
würde zudem die Anzahl an im Bildausschnitt vorhandener Oberflächenarten ansteigen, da 
vor allem anthropogene Objekte wie Straßen oder Siedlungen bei der Festlegung der Klassi-
fikationsparameter nicht berücksichtigt wurden. Es wird daher vermutet, dass es bei großflä-
chigen Gebieten vermehrt zu Verwechslungen zwischen Oberflächenarten und somit zu einer 
Verringerung der Klassifikationsgenauigkeit kommen würde.  
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10 Diskussion der Ergebnisse 
Der praktische Klassifikationstest auf dem Gebiet der Kriegswiese sowie die Versuche im Au-
erhahnmoor und der Schwarzen Heide lieferten eine Vielzahl an Informationen zur Verwend-
barkeit und Genauigkeit des entwickelten Klassifikationsverfahrens. Diese Informationen 
werden im Folgenden zusammengefasst und als Grundlage für die Bewertung des Einsatzpo-
tentials des Verfahrens verwendet. Diese Evaluation bezieht sich auf Moorklassifikationen 
allgemein sowie auf den konkreten Nutzen für den Staatsbetrieb Sachsenforst. 
10.1 Evaluation der Klassifikationsergebnisse 
Die durchgeführten Praxistests sowie die darauffolgenden Genauigkeitsanalysen zeigen, dass 
sich die im Objektmodell definierten Klassen mittels des entwickelten Verfahrens grundsätz-
lich voneinander unterscheiden und klassifizieren lassen. Es werden vor allem großflächige, 
zusammenhängende Flächen im Gehölz-freien Offenland zuverlässig erfasst. Kleinere Flä-
chen beziehungsweise Flächen inmitten von Wäldern können durch Schattenwurf, andere 
Landschaftsobjekte oder auch durch Artenmischung leichter unkenntlich gemacht werden, 
weswegen sie teilweise übersehen oder fehlklassifiziert werden. Vor allem bei den Objekt-
klassen Rohboden und Gewässer kam es teilweise zu Problemen durch Schattenflächen. Zu-
verlässiger funktioniert hingegen die Trennung der Baumarten. Auch wenn einige Einzel-
bäume innerhalb großer Waldstücke der falschen Art zugewiesen wurden, lässt sich das 
grobe Verteilungsmuster der Baumarten innerhalb eines Waldstücks in allen drei Testgebie-
ten rekonstruieren. Die wenigstens Verwechslungen von Objektklassen gab es zwischen den 
verschiedenen Grasarten. Für diese konnte ausnahmslos bewiesen werden, dass die Kartie-
rung von Kernzonen der jeweiligen Flächen mit dem entwickelten Verfahren durchführbar 
ist. Übergangsbereiche zwischen den einzelnen Gräsern lassen sich im Detail allerdings nicht 
charakterisieren. 
10.2 Einsatzpotential des entwickelten Verfahrens 
Das in dieser Thesis entwickelte Klassifikationsverfahren eignet sich für das Monitoring ein-
zelner Moore innerhalb des definierten Untersuchungsgebiets. Innerhalb des ausgewählten 
Moores lassen sich verschiedene, vordefinierte Baumarten, Grasarten, Oberflächengewässer 
sowie Böden klassifizieren. Dadurch, dass sich die notwendige Nutzerinteraktion auf die Aus-
wahl von Trainingsflächen, die Ermittlung von Schwellwerten und die Eingabe von Order- und 
Dateipfaden beschränkt, lassen sich gegenüber einer Stereo-Interpretation Zeit und Kosten 
einsparen. Anhand der durchgeführten Testklassifikation lassen sich bereits quantitative 
Rückschlüsse auf die zeitliche Einsparung ziehen. Für das circa 19 ha große Auerhahnmoor 
ergab sich beispielsweise eine Verringerung der benötigten Arbeitszeit von 36 Stunden auf 
etwa 12 Stunden. Dies entspricht einer Effizienzsteigerung von 33 % gegenüber der stereo-
skopischen Auswertemethode. Geringere Bearbeitungszeiten erlauben für das Monitoring 
zudem eine Verkürzung der Untersuchungsintervalle, insofern entsprechende Bilddaten vor-
liegen. Als Aufnahmezeitpunkt der Bilddaten sollte dabei ebenfalls ein Monat innerhalb der 
Vegetationsperiode ausgewählt werden. 
Außerdem besitzt das neue Auswerteverfahren einen höheren Grad an Objektivität als die 
Stereo-Interpretation. Die Generierung der zu verwendenden Bildkanäle, die Segmentierung, 
die Berechnung der Pixel- und Objektwahrscheinlichkeiten sowie die Korrektur der Topologie 
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und der Datenstruktur laufen vollautomatisch ab und sind somit frei von subjektiven Einflüs-
sen. Prinzipiell erfordert der teilautomatisierte Ansatz einen geringeren Umfang an Fach-
kenntnissen, wodurch ein größerer Personenkreis für die Anwendung in Frage kommt. Es 
sollte allerdings bedacht werden, dass ein Grundverständnis für die fernerkundliche Bildaus-
wertung sowie für die örtliche Vegetation weiterhin vorausgesetzt wird. 
Sollte das Verfahren, wie erwartet, in Zukunft mit 16-bit-Luftbilddaten durchgeführt werden, 
wird die Klassifikationsgenauigkeit und somit auch das Einsatzpotential voraussichtlich wei-
ter steigen. Bei multispektralen Klassifikationen ist die Radiometrie der Bilddaten von großer 
Bedeutung (Albertz, 2009). Allerdings wird vermutet, dass sich die Anzahl an klassifizierbaren 
Arten nicht erhöhen wird, solange die geometrische Auflösung von 0,20 m unverändert 
bleibt. Die Verwendung höher aufgelöster Bilddaten würde grundsätzlich zu keinen Ablauf-
problemen führen, allerdings wären vermutlich umfassendere Parameteränderungen in Ima-
gine Objective nötig als in dieser Arbeit. 
11 Zusammenfassung 
Im folgenden Schlussteil werden die Stärken und Schwächen des entwickelten Verfahrens 
gegenübergestellt und abschließend in Form eines Fazits zusammengefasst. In diesem Zu-
sammenhang werden bedeutsame Prozesse und Ergebnisse benannt und in Kontext mit Ver-
besserungsmöglichkeiten für zukünftige Arbeiten gesetzt. 
11.1 Fazit 
An dieser Stelle kann zusammengefasst werden, dass in der vorliegenden Thesis ein Verfah-
ren entwickelt wurde, mit welchem sich die Moore innerhalb des Untersuchungsgebiets bei 
Marienberg klassifizieren lassen. Es ist gelungen, eine teilautomatisch ablaufende Alternative 
zum stereoskopischen Auswerteverfahren aufzubauen, welche in der Lage ist verschiedene 
Vegetationsstrukturen im Moor während der Vegetationsperiode voneinander zu unter-
scheiden und zu klassifizieren. 
Das Verfahren ist dabei in drei Abschnitte unterteilt. Zu Beginn wird ein DOP oder DOP-Mo-
saik sowie ein DGM für das zu untersuchende Gebiet benötigt. Anhand dieser beiden Ein-
gabe-Daten werden künstliche Kanäle in Form des NDVI, des NDWI und dreier Kanalverhält-
nisse berechnet. Zusammen mit den eigentlichen Spektralkanälen ergeben diese das zehn-
Kanal-Bild, welches in Imagine Objective einer kombiniert pixel- und objektbasierten Klassi-
fikation zugeführt wird. Die modular aufgebaute Klassifikation liefert je ein Ergebnis pro vor-
definierter Objektklasse. Ein entsprechend vorbereitetes Python-Skript übernimmt abschlie-
ßend die Zusammenführung und die topologische Korrektur aller Ergebnisse, sowie deren 
Anpassung an die internen strukturellen Datenstandards von Sachsenforst. Die während der 
Klassifikation berücksichtigten Objektklassen sind dabei gleichbleibend. Sie wurden auf Basis 
einer Trennbarkeitsanalyse bestimmt, so dass gewährleistet wird, dass sich die entsprechen-
den Oberflächenarten stets eindeutig voneinander unterscheiden lassen. Neben Gewässern 
und Rohbodenflächen lassen sich Beersträucher, Borstgras, Schmalblättriges Wollgras und 
Wollreitgras sowie Pfeifengras beziehungsweise Scheiden-Wollgras identifizieren. Auch eine 
Erfassung von Birken, Fichten und Bergkiefern ist möglich. Als durchschnittliche Nut-
zergenauigkeiten ergeben sich für diese Klassen Werte zwischen 75 % (für Gräser), 74 % (für 
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Baumarten) und 48 % (für Gewässer und Rohboden). Als Hauptursachen für Klassifizierungs-
probleme erwiesen sich die heterogene Struktur der Moore sowie der meist durch Bäume 
verursachte Schattenwurf. Diese Einflüsse führen auch dazu, dass die erfassten Flächen meist 
nur einen kleineren Teil der Gesamtfläche einer Art repräsentieren. Flächen, auf denen sich 
mehrere Grasarten zu ähnlichen Anteilen befinden werden durch den vorgestellten Klassifi-
kationsprozess in der Regel nicht berücksichtigt. Die durchschnittliche Produzentengenauig-
keit schwankt zwischen 34 % (für Gräser) und 38 % (jeweils für Baumarten sowie Gewässer 
und Rohböden). 
Eingangs wurden auch Aufnahmen der Satelliten Sentinel-2A und WorldView-2 auf eine Eig-
nung für die Moor-Klassifikation untersucht. Dabei hatte sich jedoch ergeben, dass keiner der 
beiden Datensätze für den konkret vorliegenden Anwendungsfall geeignet ist. Es konnte je-
doch gezeigt werden, dass sich Sentinel-2A-Daten grundsätzlich für die multi-temporale Aus-
wertung von Vegetationsstrukturen in Moorgebieten eignen, wobei deren Auflösung nur 
eine Erfassung großflächiger Wiesen, Wälder und Gewässer zulässt. WorldView-2-Daten be-
sitzen aufgrund ihrer hohen geometrischen Auflösung ebenfalls ein Differenzierungspoten-
tial, welches vorteilhaft in Moor-Monitoring-Prozesse eingebracht werden könnte. Aufgrund 
der häufigen Wolkenbedeckung in Gebirgslagen ist eine Anwendung für das in dieser Arbeit 
betrachtete Untersuchungsgebiet jedoch nicht zu realisieren. 
11.2 Ausblick 
Der Aufbau des Verfahrens lässt die Erweiterung der Prozesse zur Verbesserung der Klassifi-
kationsgenauigkeit auf mehreren Wegen zu. Beispielsweise wird auch eine Anwendung auf 
16-bit-Luftbilddaten möglich sein, wobei davon ausgegangen wird, dass eine minimale Ände-
rung der Parametereinstellungen ausreichen sollte, um das Verfahren an die höhere radio-
metrische Auflösung anzupassen. Einstellungen wie die maximale oder minimale Objekt-
größe, die Generalisierungstoleranz oder die maximal zugelassene Lückengröße würden 
dadurch nicht beeinflusst werden. Es wird vermutet, dass dies außerdem zu einer höheren 
Klassifikationsgenauigkeit führen würde. Vor allem für automatisierte Prozesse wird eine hö-
here radiometrische Auflösung empfohlen (AFL, 2012). Ein Indiz dafür liefert auch die Arbeit 
von Hardner (2014), welcher ähnliche Nutzergenauigkeiten, aber höhere Produzentengenau-
igkeiten erzielte. Das Eintreffen der 16-bit-Versionen des verwendeten DOP-Datensatzes am 
Staatsbetrieb Sachsenforst wird innerhalb der nächsten Monate erwartet. Im Fall von geo-
metrisch höher aufgelöstem Bildmaterial wäre auch eine Verfeinerung des Objektklassenmo-
dells und damit einhergehend auch eine detailliertere Klassifikation eine Option zur Verbes-
serung des entwickelten Verfahrens.  
Realistisch betrachtet kann davon ausgegangen werden, dass die für Imagine Objective ge-
wählten Parametereinstellungen zumindest teilweise nicht dem Optimum entsprechen. Ob-
wohl im Rahmen des Entwicklungsprozesses eine Vielzahl an Kombinationen verschiedener 
Operatoren und Werkzeuge bei variierenden Attributwerten stattfand, war es nicht möglich, 
alle verfügbaren Alternativen zu testen. Sollten bei erneuter Durchführung weitere Feinjus-
tierungen innerhalb der Einstellungen stattfinden, könnte sich die Zuweisungsgenauigkeit für 
einige Klasse eventuell weiter erhöhen. 
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Sollte in Zukunft eine höhere Rechenleistung zur Verfügung stehen, eröffnen sich außerdem 
neue Möglichkeiten in Bezug auf die maximale Fläche des zu bearbeitenden Bildausschnitts. 
Unter den für diese Thesis bestehenden Hardwarebedingungen war eine Bearbeitung des 
gesamten Untersuchungsgebiets mit Performanz-Problemen verbunden. Es wird erwartet, 
dass sich dieses Problem beispielsweise durch die Verwendung von Cloud-Computing-Netz-
werken lösen lässt. Auch wenn die Klassifikationsgenauigkeit aufgrund der steigenden Anzahl 
an zu differenzierenden Landschaftsobjekten möglicherweisen sinken würde (Hardner, 
2014), ließe sich der zulässige Untersuchungsraum im Vergleich zu Stereo-Interpretationen 
vergrößern und somit zusätzliche Zeit einsparen. 
Eine weitere Verbesserungsmöglichkeit bezieht sich auf die für das Endresultat zusätzlich ab-
zuleitenden Daten. In dieser Arbeit wurde ausschließlich die Erfassung von stehendem Tot-
holz thematisiert. Eine Ermittlung der anderen Messgrößen wie dem Kronenschlussgrad oder 
auch die Angabe der Luftbildnummer könnten jedoch ebenfalls implementiert werden. Die 
Prozesse könnten beispielsweise, analog zur Totholz-Detektion, in das Python-Skript inte-
griert werden, wo eine Zusammenführung mit den Klassifikationsergebnissen erfolgen kann. 
Außerdem könnten die Vegetations-Masken innerhalb des Nachbearbeitungs-Skripts bereits 
strukturell für einen konkreten Weiterverwendungszweck vorbereitet werden.  
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Anhang 
Teil A1: Beispielhafte Abbildungen der künstlich berechneten Bildkanäle 
 
A1.1 Der NDVI am Beispiel des Untersuchungsgebiets, abgebildet durch eine Sentinel-2A-
Szene vom 27.08.2016 
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A1.2 Der NDWI am Beispiel des Untersuchungsgebiets, abgebildet durch eine World-
View-2-Szene vom 05.04.2016 
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A1.3 Die Kanalverhältnisse RatioNIR/B und RatioR/B am Beispiel der Kriegswiese, jeweils ab-
gebildet auf einem DOP vom 25.08.2016 – Datenquelle DOP: © Staatsbetrieb Sachsenforst 
2018, Darstellung mit Genehmigung des © GeoSN 2018 
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Teil A2: Werkzeuge zur Vor- und Nachbearbeitung der Bilddaten für das teilautoma-
tisierte Klassifikationsverfahren 
 
A2.1 Spatial Model vorb_moorklass.gmdx zur Berechnung der künstlichen Kanäle sowie 
der Schatten- und Vegetations-Masken 
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A2.2 Python-Skript nachb_moorklass.py zur Nachbearbeitung der aus Imagine Objective 
kommenden Klassifikationsergebnisse 
A2.2.1 Abschnitt zur Definition der vor der Ausführung notwendigen Nutzereingaben 
Zeilen 32-65 
# NOTWENDIGE NUTZER-EINGABEN 
 
# fuer die Klassifikation verwendetes DOP-Mosaik als *IMG 
img_klass_r         = r"D:\Masterarbeit\dop20_8bit_schwh_kl.img" 
 
# zu untersuchende Moorflaechen als *SHP (empfohlen ist wz_monitor_jjjj_f) 
wz_monitor_f        = r" D:\Masterarbeit\wz_monitor_2014_schwh_f.shp" 
 
# Ordnerpfade fuer die Klassifikationsergebnisse aus Imagine Objective 
pInDir_Beerstr      = r"D:\Masterarbeit\imagineobjective\schwh_beerst" 
pInDir_Bergk        = r"D:\Masterarbeit\imagineobjective\schwh_bergk" 
pInDir_Birk         = r"D:\Masterarbeit\imagineobjective\schwh_birk" 
pInDir_Borst        = r"D:\Masterarbeit\imagineobjective\schwh_bors" 
pInDir_Ficht        = r"D:\Masterarbeit\imagineobjective\schwh_ficht" 
pInDir_Gewae        = r"D:\Masterarbeit\imagineobjective\schwh_gewae" 
pInDir_Pfeif        = r"D:\Masterarbeit\imagineobjective\schwh_pfei_schei" 
pInDir_Rohb         = r"D:\Masterarbeit\imagineobjective\schwh_rohbo" 
pInDir_Schatt       = r"D:\Masterarbeit\imagineobjective\schwh_schatten" 
pInDir_Schmwoll     = r"D:\Masterarbeit\imagineobjective\schwh_schmwoll" 
pInDir_Wollrei      = r"D:\Masterarbeit\imagineobjective\schwh_wollrei" 
 
# Schatten- bzw. Vegetations- und Totholz-Masken (aus dem Spatial-Model zur 
# Datenvorbereitung) - jeweils als *IMG 
schatten_r          = r"D:\Masterarbeit\daten_vorb\schw_schatten.img 
sonstige_baeume_r   = r"D:\Masterarbeit\daten_vorb\schw_baeume.img" 
sonstige_grh_r      = r"D:\Masterarbeit\daten_vorb\schw_graeshoch.img" 
sonstige_grf_r      = r"D:\Masterarbeit\daten_vorb\schw_graesniedr.img" 
totholz_r           = r"D:\Masterarbeit\daten_vorb\schw_stehendtoth.img" 
 
# Ziel-Ordner fuer die Ergebnisse dieses Algorithmus  
# (wird genutzt fuer Endergebnis der Klassifikation, Schatten-Maske,  
# Vegetations-Masken und Totholz-Layer) 
pOutDir             = r"D:\Masterarbeit\05_Resultate_Schwarze_Heide" 
 
# Dateiname fuer das Endergebnis der Klassifikation 
wz_monitor_out      = "wz_monitor_2016_schwarzh_f" 
 
  
Anhang 82 
 
A2.2.2 Abschnitt zur räumlichen, strukturellen und topologischen Anpassung der Ergeb-
nisse aus Imagine Objective am Beispiel der Objektklasse Beerstrauchausprägung 
Zeilen 185-207 
# Beerstrauch 
 
Time = time.asctime() 
print Time + " . Klasse Beerstrauch wird bearbeitet..." 
 
# Schneidet Klassifikationsergebnis auf die Moorflaechen zurecht 
arcpy.Clip_analysis("beerstr_copy_f", "wz_sel_f", "beerstr_clip_f", "") 
 
# erstellt eine Shape-Datei aus allen anderen Objektarten 
arcpy.Merge_management(["bergk_copy_f","birk_copy_f","borst_copy_f", 
"ficht_copy_f","gewae_copy_f","pfeif_copy_f","rohb_copy_f", 
"schmwoll_copy_f","wollrei_copy_f"], "beerstr_union_f", "") 
 
# loescht Objekte, welche durch eine andere Objektart ueberlagert werden – 
# doppelt zugewiesene Flaechen werden der Klasse "Sonstiges" zugeordnet 
arcpy.Erase_analysis("beerstr_clip_f", "beerstr_union_f", "beerstr_erase_f", 
"2 Millimeters") 
 
# fuegt fuer Objektklassen jeweils alle zusammenhaengenden Polygone zusammen 
arcpy.Dissolve_management("beerstr_erase_f", "beerstr_diss_f", "", "", 
"MULTI_PART", "DISSOLVE_LINES") 
 
# spaltet das Multipart-Objekt in seine Singlepart-Bestandteile 
arcpy.MultipartToSinglepart_management("beerstr_diss_f", "beerstr_sp_f") 
 
# entfernt alle Artefakte, welcher kleiner gleich 1qm sind 
arcpy.Select_analysis("beerstr_sp_f", "beerstrauch_f", "Shape_Area >1") 
 
# fuegt gemaess WZ-Datenmodell neue Spalten fuer IDs ein - dient u.a. zur  
# Wahrung der Konsistenz bei Vergleichen mit anderen Monitoringergebnissen 
arcpy.AddField_management("beerstrauch_f", "MONITOR_ID", "TEXT", "", "", 
"10", "", "NULLABLE", "NON_REQUIRED", "") 
arcpy.AddField_management("beerstrauch_f", "MONITO_ID2", "TEXT", "", "", 
"10", "", "NULLABLE", "NON_REQUIRED", "") 
arcpy.AddField_management("beerstrauch_f", "MONITO_ID3", "TEXT", "", "", 
"10", "", "NULLABLE", "NON_REQUIRED", "") 
arcpy.AddField_management("beerstrauch_f", "MONITO_ID4", "TEXT", "", "", 
"10", "", "NULLABLE", "NON_REQUIRED", "") 
 
# gibt die Objektart(en) und die dazugehoerige(n) ID(s) an 
arcpy.CalculateField_management("beerstrauch_f", "MONITOR_ID", "setID( !OB-
JECTID!)", "PYTHON_9.3", """def setID(a):\n return "30315" """) 
arcpy.CalculateField_management("beerstrauch_f", "MONITO_ID2", "setID( !OB-
JECTID!)", "PYTHON_9.3", """def setID(a):\n return "30325" """) 
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Teil A3: Empfohlene Parametereinstellungen für Imagine Objective 
 
Die Empfehlungen wurden für das Kriegswiesen-Moor erarbeitet. Für andere Moorgebiete 
kann eine Anpassung, beispielsweise die der Probability Filter, notwendig sein. 
A3.1 Beerstrauchausprägung (Objektklassen 30315, 30325) 
RPP – Raster Pixel Processor   
Pixel Cues: SFP Autom. Extract Background Pixel: JA 
 Training Sample Extension: 10 
 Probability Threshold: 0.20 
Training empfohlene Hintergrund-Klassen: alle Gräser außer 
Schmalbl. Woll-
gras 
 
 
ROC – Raster Object Creators   
Segmentation_LambdaSchedule Pixel Segment Ratio: 515 
 Relative Weights:  
 
Spectral (0.75) 
Texture (0.25) 
Size (0.00) 
Shape (0.00) 
 Size Limits: Min. 10 
Max. 230 
 
ROO – Raster Object Operators   
Probability Filter Minimum Probability: 0.35 
Size Filter Minimum Object Size: 35 pixels 
   
 
RVC – Raster To Vector Conversion   
Polygon Trace   
 
VOO – Vector Object Operators   
Island Filter Maximum Object Size: 0.4 sq. meter 
 
VOP – Vector Object Processor   
 Object Classifier: 
Pixel Probability Weight: 
Multi Bayesian N. 
40 
Texture: Variance für Kanäle R, G, B, NIR 
Texture Properties 
 
Window Size 3 
Zonal: Mean für künstliche Kanäle  
Training   
 
VCO – Vector Cleanup Operator   
Probability Filter Minimum Probability: 0.00 
Generalize Tolerance: 0.20 meters 
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A3.2 Bergkiefer (Objektklassen 302111, 302211) 
RPP – Raster Pixel Processor   
Pixel Cues: SFP Autom. Extract Background Pixel: JA 
 Training Sample Extension: 10 
 Probability Threshold: 0.10 
Training empfohlene Hintergrund-Klassen: alle anderen 
Baumarten und 
alle Gräser 
 
 
ROC – Raster Object Creators   
Segmentation_LambdaSchedule Pixel Segment Ratio: 289 
 Relative Weights:  
 
Spectral (0.60) 
Texture (0.40) 
Size (0.00) 
Shape (0.00) 
 Size Limits: Min. 25 
Max. 10000 
 
ROO – Raster Object Operators   
Probability Filter Minimum Probability: 0.20 
Size Filter Minimum Object Size: 25 px 
 
 
 
RVC – Raster To Vector Conversion   
Polygon Trace   
 
VOO – Vector Object Operators   
Island Filter Maximum Object Size: 0.4 sq. meters 
 
VOP – Vector Object Processor   
 Object Classifier: 
Pixel Probability Weight: 
Multi Bayesian N. 
35 
Texture: Variance für Kanäle R, G, B, NIR 
Texture Properties 
 
Window Size 3 
Zonal: Mean für alle Kanäle  
Training   
 
VCO – Vector Cleanup Operator   
Probability Filter Minimum Probability: 0.75 
Generalize Tolerance: 0.20 meters 
 
  
Anhang 85 
 
A3.3 Birke (Objektklasse 30213) 
RPP – Raster Pixel Processor   
Pixel Cues: SFP Autom. Extract Background Pixel: JA 
 Training Sample Extension: 10 
 Probability Threshold: 0.10 
Training empfohlene Hintergrund-Klassen: alle anderen 
Baumarten und 
alle Gräser außer 
Schm. Wollgras 
und Wollreitgras 
 
 
ROC – Raster Object Creators   
Segmentation_LambdaSchedule Pixel Segment Ratio: 420 
 Relative Weights:  
 
Spectral (0.75) 
Texture (0.25) 
Size (0.00) 
Shape (0.00) 
 Size Limits: Min. 10 
Max. 260 
 
ROO – Raster Object Operators   
Probability Filter Minimum Probability: 0.50 
 
 
 
 
RVC – Raster To Vector Conversion   
Polygon Trace   
 
VOO – Vector Object Operators   
Island Filter Maximum Object Size: 0.4 sq. meters 
 
VOP – Vector Object Processor   
 Object Classifier: 
Pixel Probability Weight: 
Multi Bayesian N. 
90 
Texture: Variance für Kanäle R, G, B, NIR 
Texture Properties 
 
Window Size 3 
Zonal: Mean für alle Kanäle  
Training   
 
VCO – Vector Cleanup Operator   
Probability Filter Minimum Probability: 0.00 
Generalize Tolerance: 0.20 meters 
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A3.4 Borstgras (Objektklassen 303135, 303235) 
RPP – Raster Pixel Processor   
Pixel Cues: SFP Autom. Extract Background Pixel: JA 
 Training Sample Extension: 10 
 Probability Threshold: 0.14 
Training empfohlene Hintergrund-Klassen: alle anderen Grä-
ser und Böden 
 
 
ROC – Raster Object Creators   
Segmentation_LambdaSchedule Pixel Segment Ratio: 665 
 Relative Weights:  
 
Spectral (0.65) 
Texture (0.35) 
Size (0.00) 
Shape (0.00) 
 Size Limits: Min. 10 
Max. 205 
 
ROO – Raster Object Operators   
Probability Filter Minimum Probability: 0.60 
Size Filter Minimum Object Size: 50 pixels 
   
 
RVC – Raster To Vector Conversion   
Polygon Trace   
 
VOO – Vector Object Operators   
Island Filter Maximum Object Size: 0.80 sq. meters 
 
VOP – Vector Object Processor   
 Object Classifier: 
Pixel Probability Weight: 
Multi Bayesian N. 
38 
Texture: Variance für Kanäle R, G, B, NIR 
Texture Properties 
 
Window Size 3 
Zonal: Mean 
Zonal: Standard Deviation 
für alle Kanäle 
für alle Kanäle 
 
Training   
 
VCO – Vector Cleanup Operator   
Probability Filter Minimum Probability: 0.21 
Generalize Tolerance: 0.20 meters 
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A3.5 Fichte (Objektklassen 30212, 30222) 
RPP – Raster Pixel Processor   
Pixel Cues: SFP Autom. Extract Background Pixel: JA 
 Training Sample Extension: 10 
 Probability Threshold: 0.10 
Training empfohlene Hintergrund-Klassen: alle anderen 
Baumarten 
 
ROC – Raster Object Creators   
Segmentation_LambdaSchedule Pixel Segment Ratio: 450 
 Relative Weights:  
 
Spectral (0.70) 
Texture (0.30) 
Size (0.00) 
Shape (0.00) 
 Size Limits: Min. 10 
Max. 250 
 
ROO – Raster Object Operators   
Probability Filter Minimum Probability: 0.20 
 
 
RVC – Raster To Vector Conversion   
Polygon Trace   
 
VOO – Vector Object Operators   
Island Filter Maximum Object Size: 0.8 sq. meters 
 
VOP – Vector Object Processor   
 Object Classifier: 
Pixel Probability Weight: 
Multi Bayesian N. 
70 
Texture: Variance für alle Kanäle 
Texture Properties 
 
Window Size 3 
Zonal: Mean für alle Kanäle  
Training   
 
VCO – Vector Cleanup Operator   
Probability Filter Minimum Probability: 0.00 
Generalize Tolerance: 0.20 meters 
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A3.6 Gewässer (Objektklasse 301) 
RPP – Raster Pixel Processor   
Pixel Cues: SFP Autom. Extract Background Pixel: JA 
 Training Sample Extension: 10 
 Probability Threshold: 0.10 
Training empfohlene Hintergrund-Klassen: Schattenflächen, 
Schm. Wollgras, 
Rohboden 
 
 
ROC – Raster Object Creators   
Segmentation_LambdaSchedule Pixel Segment Ratio: 490 
 Relative Weights:  
 
Spectral (0.80) 
Texture (0.20) 
Size (0.00) 
Shape (0.00) 
 Size Limits: Min. 10 
Max. 140 
 
ROO – Raster Object Operators   
Probability Filter Minimum Probability: 0.26 
Size Filter Minimum Object Size: 45 pixels 
   
 
RVC – Raster To Vector Conversion   
Polygon Trace   
 
VOO – Vector Object Operators   
Island Filter Maximum Object Size: 0.4 sq. meters 
 
VOP – Vector Object Processor   
 Object Classifier: 
Pixel Probability Weight: 
Multi Bayesian N. 
45 
Texture: Variance für NDVI, NDWI und Kanalverhältnisse 
Texture Properties 
 
Window Size 3 
Zonal: Mean für NDVI, NDWI und Kanalverhältnisse  
Training   
 
VCO – Vector Cleanup Operator   
Probability Filter Minimum Probability: 0.10 
Generalize Tolerance: 0.20 meters 
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A3.7 Pfeifengras, Scheiden-Wollgras (Objektklassen 303134, 303234, 303131, 303231) 
RPP – Raster Pixel Processor   
Pixel Cues: SFP Autom. Extract Background Pixel: JA 
 Training Sample Extension: 10 
 Probability Threshold: 0.10 
Training empfohlene Hintergrund-Klassen: alle anderen Grä-
ser und Laubholz 
 
 
ROC – Raster Object Creators   
Segmentation_LambdaSchedule Pixel Segment Ratio: 688 
 Relative Weights:  
 
Spectral (0.64) 
Texture (0.36) 
Size (0.00) 
Shape (0.00) 
 Size Limits: Min. 10 
Max. 380 
 
ROO – Raster Object Operators   
Probability Filter Minimum Probability: 0.75 
Size Filter Minimum Object Size: 10 pixels 
   
 
RVC – Raster To Vector Conversion   
Polygon Trace   
 
VOO – Vector Object Operators   
Island Filter Maximum Object Size: 0.8 sq. meters 
 
VOP – Vector Object Processor   
 Object Classifier: 
Pixel Probability Weight: 
Multi Bayesian N. 
Texture: Variance für Kanäle R, G, B, NIR 
Texture Properties 
 
Window Size 3 
Zonal: Mean 
Zonal: Standard Deviation 
für nDOM, NDVI, NDWI, RatioNIR/B 
für künstliche Kanäle 
 
Training   
 
VCO – Vector Cleanup Operator   
Probability Filter Minimum Probability: 0.10 
Generalize Tolerance: 0.20 meters 
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A3.8 Rohboden (Objektklassen 30316, 30326) 
RPP – Raster Pixel Processor   
Pixel Cues: SFP Autom. Extract Background Pixel: JA 
 Training Sample Extension: 10 
 Probability Threshold: 0.30 
Training empfohlene Hintergrund-Klassen: Gewässer, 
Schm. Wollgras, 
Schattenflächen 
 
 
ROC – Raster Object Creators   
Segmentation_LambdaSchedule Pixel Segment Ratio: 500 
 Relative Weights:  
 
Spectral (0.75) 
Texture (0.25) 
Size (0.00) 
Shape (0.00) 
 Size Limits: Min. 10 
Max. 165 
 
ROO – Raster Object Operators   
Probability Filter Minimum Probability: 0.25 
Size Filter Minimum Object Size: 70 pixels 
   
 
RVC – Raster To Vector Conversion   
Polygon Trace   
 
VOO – Vector Object Operators   
Island Filter Maximum Object Size: 0.8 sq. meters 
 
VOP – Vector Object Processor   
 Object Classifier: 
Pixel Probability Weight: 
Multi Bayesian N. 
50 
Texture: Variance für Kanäle R, G, B, NIR 
Texture Properties 
 
Window Size 3 
Zonal: Mean für künstliche Kanäle  
Training   
 
VCO – Vector Cleanup Operator   
Probability Filter Minimum Probability: 0.00 
Generalize Tolerance: 0.20 meters 
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A3.9 Schmalblättriges Wollgras (Objektklassen 303141, 303241) 
RPP – Raster Pixel Processor   
Pixel Cues: SFP Autom. Extract Background Pixel: JA 
 Training Sample Extension: 10 
 Probability Threshold: 0.30 
Training empfohlene Hintergrund-Klassen: Gewässer, 
Schm. Wollgras, 
Schattenflächen 
 
 
ROC – Raster Object Creators   
Segmentation_LambdaSchedule Pixel Segment Ratio: 480 
 Relative Weights:  
 
Spectral (0.75) 
Texture (0.25) 
Size (0.00) 
Shape (0.00) 
 Size Limits: Min. 10 
Max. 200 
 
ROO – Raster Object Operators   
Probability Filter Minimum Probability: 0.32 
 
 
RVC – Raster To Vector Conversion   
Polygon Trace   
 
VOO – Vector Object Operators   
Island Filter Maximum Object Size: 0.8 sq. meters 
 
VOP – Vector Object Processor   
 Object Classifier: 
Pixel Probability Weight: 
Multi Bayesian N. 
30 
Texture: Variance für alle Kanäle 
Texture Properties 
 
Window Size 3 
Zonal: Mean für alle Kanäle  
Training   
 
VCO – Vector Cleanup Operator   
Probability Filter Minimum Probability: 0.15 
Generalize Tolerance: 0.20 meters 
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A3.10 Wollreitgras (Objektklassen 303144, 303244) 
RPP – Raster Pixel Processor   
Pixel Cues: SFP Autom. Extract Background Pixel: JA 
 Training Sample Extension: 10 
 Probability Threshold: 0.10 
Training empfohlene Hintergrund-Klassen: alle anderen 
Gräser, Böden 
 
 
ROC – Raster Object Creators   
Segmentation_LambdaSchedule Pixel Segment Ratio: 450 
 Relative Weights:  
 
Spectral (0.85) 
Texture (0.15) 
Size (0.00) 
Shape (0.00) 
 Size Limits: Min. 15 
Max. 240 
 
ROO – Raster Object Operators   
Probability Filter Minimum Probability: 0.87 
Size Filter Minimum Object Size: 45 pixels 
   
 
RVC – Raster To Vector Conversion   
Polygon Trace   
 
VOO – Vector Object Operators   
Island Filter Maximum Object Size: 0.4 sq. meters 
 
VOP – Vector Object Processor   
 Object Classifier: 
Pixel Probability Weight: 
Multi Bayesian N. 
15 
Texture: Variance für Kanäle R, G, B, NIR 
Texture Properties 
 
Window Size 3 
Zonal: Mean für nDOM, NDVI, NDWI, RatioNIR/B,  
RatioR/B 
 
Training   
 
VCO – Vector Cleanup Operator   
Probability Filter Minimum Probability: 0.10 
Generalize Tolerance: 0.20 meters 
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Teil A4: Vergleich zwischen den teilautomatisch abgeleiteten Klassifikations- 
Ergebnissen und den Resultaten der Stereo-Interpretation 
 
A4.1 Ergebnis der Stereo-Interpretation der Kriegswiese 
Datenquelle DOP:  
© Staatsbetrieb Sachsenforst 2018, Darstellung mit Genehmigung des © GeoSN 2018 
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A4.2 Ergebnis der teilautomatisierten Klassifikation der Kriegswiese 
Datenquelle DOP:  
© Staatsbetrieb Sachsenforst 2018, Darstellung mit Genehmigung des © GeoSN 2018 
 
 
 
  
Anhang 95 
 
A4.3 Ergebnis der Stereo-Interpretation des Auerhahnmoors 
Datenquelle DOP:  
© Staatsbetrieb Sachsenforst 2018, Darstellung mit Genehmigung des © GeoSN 2018 
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A4.4 Ergebnis der teilautomatisierten Klassifikation des Auerhahnmoors 
Datenquelle DOP:  
© Staatsbetrieb Sachsenforst 2018, Darstellung mit Genehmigung des © GeoSN 2018 
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A4.5 Ergebnis der Stereo-Interpretation der Schwarzen Heide 
Datenquelle DOP:  
© Staatsbetrieb Sachsenforst 2018, Darstellung mit Genehmigung des © GeoSN 2018 
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A4.6 Ergebnis der teilautomatisierten Klassifikation der Schwarzen Heide 
Datenquelle DOP:  
© Staatsbetrieb Sachsenforst 2018, Darstellung mit Genehmigung des © GeoSN 2018 
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Teil A5: Konfusionsmatrizen zur Bestimmung der Klassifikationsgenauigkeit 
 
Die Messwertangaben beziehen sich jeweils auf die klassifizierte Fläche in m².    
A5.1    Kriegswiese 
 
  BEE BKI FIC GEW PFE ROH SCW WRE SBA SGR SVF Total EC Au 
BEE 394 6 12 - 132 - 2 - 5 90 - 640 38 62 
BKI 55 57960 3139 - 8433 11 26 36 2761 2537 8 74965 23 77 
FIC 23 627 9945 - 1962 3 2 41 1776 1530 1 15910 37 63 
GEW - - - 2 2 - - 3 - 4 - 11 82 18 
PFE 194 17 26 - 20716 - 4 126 25 2154 - 23262 11 89 
ROH - 15 5 - 95 224 3 - 1 61 15 419 47 53 
SCW - - - 7 79 - 540 22 - 11 - 660 18 82 
WRE - - - - - - 7 1655 - 238 - 1900 13 87 
SBA 35 13958 10723 - 4767 - 7 69 2929 4089 18 36596 92 08 
SGR 862 1732 1697 10 27459 7 738 8733 1026 18841 105 61209 69 31 
SVF 32 6825 5521 3 6967 227 22 324 4504 9360 187 33974 99 01 
Total 1594 81140 31068 22 70611 473 1350 11008 13028 38916 356 249545     
EO 75 29 68 91 71 53 61 85 78 52 47  
  
Ap 25 71 32 09 29 47 39 15 22 48 53      
 
A5.2    Auerhahnmoor 
 
  BKI BIR FIC GEW ROH WRE SBA SGR SVF Total EC Au 
BKI - - - - - - - - - - - - 
BIR - 14570 4058 - 3 - 318 654 4 19608 26 74 
FIC 81 2790 19844 - 56 - 336 1005 25 24136 18 82 
GEW - - - 378 92 - - 199 24 695 46 54 
ROH - 15 125 57 2800 - - 1060 75 4133 32 68 
WRE - - - - - - - - - - - - 
SBA 117 21008 45988 1 69 1 1992 2846 29 72052 97 03 
SGR 24 2338 4326 21 464 62 448 13802 298 21781 37 63 
SVF 28 2568 21098 559 1447 5 388 11459 371 38279 99 01 
Total 252 43289 95438 1016 4932 68 3482 31025 1183 180685   
EO 100 66 79 63 43 100 43 55 69    
Ap 0 34 21 37 57 0 57 45 31    
 
A5.3    Schwarze Heide 
 
  BEE BIR BOR FIC PFE SBA SGR SVF Total EC Au 
BEE 459 - 7 - 50 1 187 - 704 35 65 
BIR - 76 - 8 - - 12 - 96 21 79 
BOR 13 - 8832 3 1 1 6576 17 15443 43 57 
FIC 2 23 1 1153 70 170 300 2 1720 33 67 
PFE 2 - 1 2 6403 - 1595 - 8004 20 80 
SBA - 108 12 1553 602 526 1460 7 4267 88 12 
SGR 456 8 9531 115 11822 315 112452 1694 136393 18 82 
SVF - 5 77 230 744 16 5921 4752 11744 60 40 
Total 933 221 18461 3064 19692 1027 128503 6471 178372   
EO 51 66 52 62 67 49 12 27    
Ap 49 34 48 38 33 51 88 73    
 
BEE – Beerstrauchausprägung, BKI – Bergkiefer, BIR – Birke, BOR – Borstgras, FIC – Fichte, 
GEW – Gewässer, PFE – Pfeifengras und Scheiden-Wollgras, ROH – Rohboden,  
SCW – Schmalblättriges Wollgras, WRE – Wollreitgras, SBA – Sonstige Bäume,  
SGR – Sonstige Gräser, SVF – Sonstige vegetationsfreie Fläche 
Ec – Error of Comission, Eo – Error of Omission,  
Au – Nutzergenauigkeit, Ap – Produzentengenauigkeit 
